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RESUMO
GONGORA, W. S.. Uma abordagem neural no diagnóstico de falhas em rolamentos de
motores de indução trifásicos. 2013. 95 f. Dissertação – Programa de Pós-Graduação
em Engenharia Elétrica, Universidade Tecnológica Federal do Paraná. Cornélio Procópio,
2013.
O motor de indução trifásico ocupa uma posição de destaque na produção de força eletro-
motriz e isso o torna vastamente utilizado em aplicações industriais. Consequentemente,
também fica submetido às condições de funcionamento e manutenção das máquinas como
um todo, bem como das falhas que os mesmos estão sujeitos. Assim, este trabalho propõe
um método alternativo aos tradicionais para detecção de falhas em rolamentos de motores
de indução trifásicos ligados diretamente a rede elétrica. Os objetivos consistem na utiliza-
ção de uma abordagem neural capaz de classificar a existência de falha de rolamento com
um alto percentual de acerto. Analisando para isto, no domínio do tempo, um semiciclo
das tensões de alimentação e das correntes de estator dos motor em estudo. A proposta é
validada através de ensaios experimentais num computador e de forma on-line embarcada
num DSP. Como conseqüência do trabalho tem-se a criação de um banco de dados de
falhas, com mais de mil ensaios envolvendo as principais falhas encontradas em motores
de indução trifásicos. Estes ensaios são realizados contemplando as condições de des-
balanço de tensão de alimentação e com várias situações de carga mecânica no eixo da
máquina.
Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Motores de Indução Trifásicos. Diagnóstico de
Falhas
ABSTRACT
GONGORA, W. S.. A neural approach in fault diagnosis in three-phase induction motors.
2013. 95 f. Dissertação – Programa de Pós-Graduação em Engenharia Elétrica, Universi-
dade Tecnológica Federal do Paraná. Cornélio Procópio, 2013.
The three phase induction motor occupies a prominent position in the production of elec-
tromotive force and this makes it widely used in industrial applications. Consequently, it is
also subjected to the conditions of operation and maintenance of the machines as a whole,
as well as faults which they are subject. Thus, this paper proposes an alternative method to
traditional in fault detection in bearing of induction motors connected directly to the power
grid. The objectives consist in using a neural approach able to classify the existence of
bearing fault with a high percentage of correct. Analyzing for this, in the time domain, one
half cycle of the voltages and currents of stator the motor in study. The proposal is validated
through experimental tests on a computer and monitoring on-line embedded in a DSP. As
a result, the work has the creation of a database of failure, with more than a thousand trials
involving the main flaws found in three phase induction motors. These tests are perfor-
med considering the conditions of voltage supply unbalanced and with several situations of
mechanical load on the machine shaft.
Keywords: Artificial Neural Network. Three-Phase Induction Motors. Fault Diagnosis
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1 INTRODUÇÃO
Em uma avaliação atual, é possível inferir que o Motor de Indução Trifásico (MIT)
está presente em muitas aplicações industriais. Isto devido ao fato destes motores serem o
principal meio de transformação de energia elétrica em mecânica-motriz, tendo ainda como
aliado outros fatores de favorecimento como robustez e baixo custo, que são apresentados
por Ong (1998) e Fitzgerald, Kingsley e Umans (2006).
Os MITs, como qualquer outro motor, necessitam de procedimentos adequados
de manutenção, pois suas falhas acabam por prejudicar as várias etapas de produção e
causam prejuízo temporal e financeiro em processos industriais. Nestes casos considera-
se a lucratividade de um produto também aos custos de manutenção dos equipamentos
que o produz.
Com base neste enfoque muitos métodos trazem a manutenção como um ponto
importante a ser considerado e principalmente investido, a fim de minimizar os custos de
processos e melhorar o desempenho dos equipamentos em indústrias. Segundo Bellini et
al. (2008) a predição de falhas em máquinas elétricas tem atraído pesquisas nos últimos
anos. No entanto, mesmo o elevado interesse aliado a tecnologia empregada a este equi-
pamento em específico, pouco se aplica na prática da sua manutenção de funcionamento
a análise de seus parâmetros.
Das manutenções adotadas nas políticas de melhoria de produção industrial têm-
se como exemplo as técnicas de Modelos Preditivos de Controle (MPC) que foram desen-
volvidas desde a década de 70 em decorrência da evolução da manutenção preventiva
(KARDEC; NASCIF; BARONI, 2002). Estes programas tradicionais de manutenção têm
por objetivo implementar serviços de rotina em toda a maquinaria evitando as falhas e
apresentando resposta rápida às paradas inesperadas.
Em contra partida, um programa pode evoluir para a manutenção preditiva, onde
visa estabelecer tarefas específicas de manutenção, somente quando elas são de fato
necessárias, minimizando os custos e buscando evitar as falhas inesperadas.
Esta técnica pode ser facilmente determinada como um modelo que indique a con-
dição atual de funcionamento do processo baseado na coleta de informações mecânicas,
elétricas e eletromagnéticas dos equipamentos. Inclusive, pode ser definida como a téc-
nica que prediz o tempo de vida útil dos componentes. Souza (2009) define a manutenção
preditiva como o método de indicação das condições reais de funcionamento das máquinas
com base em dados que retratam o seu desgaste ou processo de degradação.
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É possível afirmar que o modelo preditivo supera as técnicas convencionais de ma-
nutenção preventiva ou corretiva, pois apresenta uma intervenção eficiente sem a necessi-
dade da parada inesperada ou manutenções desnecessárias. Mas, sendo um processo de
fundamental importância, requer o monitoramento continuado e uma análise recursiva dos
dados com um conhecimento prévio para avaliação dos parâmetros. Portanto, operadores
lógicos são definidos para fazer este procedimento tendo diversas topologias e métodos
aplicados.
Os Sistemas Inteligentes (SI) têm apresentado resultados promissores na identi-
ficação de falhas em sistemas complexos e não lineares como é o caso do MIT (BACCA-
RINI, 2005; SUETAKE, 2012; ZOUZOU et al., 2009). Tais estratégias são consideradas
confiáveis em suas abordagens e dispõe de facilidade de aplicação e implementação no
processo.
Dentro das propostas de SI, as soluções de problemas utilizando Redes Neurais
Artificiais (RNA) é atrativa pois sua arquitetura de processamento possibilita uma abor-
dagem alternativa aos modelos convencionais (BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2007;
SANTOS; SILVA; SUETAKE, 2012a). As RNA são capazes de aprender e generalizar o
conhecimento adquirido. Isso significa que se pode imputar um conhecimento com uma
quantidade significativa de exemplos, os quais descrevem a dinâmica do sistema no seu
domínio de operação. Em alguns casos, a abordagem inteligente torna-se difícil de ser
aplicada ao estabelecer quais serão os parâmetros adotados como entradas das redes
neurais, vindo a necessitar de processamento e condicionamento de informações por me-
todologias específicas e hardware dedicados.
Assim, a proposta deste trabalho consiste na criação de um SI, baseado em uma
RNA, para monitorar as grandezas elétricas aplicadas a uma máquina de indução trifásica
e prever sua falha de funcionamento na forma de um monitoramento online. Utilizando-se
para isto apenas das grandezas eletricas de tensão e corrente amostradas no domínio do
tempo. Evitando-se assim manipulações de sinais e necessidade de variados sensores
aplicados ao elementos a serem monitorados.
1.1 MOTIVAÇÃO
Segundo dados divulgados pela AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELÉTRICA
(2008), a carga elétrica distribuida ao setor industrial é superior a 44% da demanda de
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energia do país, e destes mais de 60% estão aplicados à sistemas de conversão de ener-
gia elétrica em força motriz (ELETROBRAS, 2012). Dados mais recentes tratam que no
cenário mundial o consumo de energia por parte de motores elétricos pode chegar a de
70% sendo ainda relevante o fato que deste montante tem-se, 60% destinados aos MITs
(RISTIC; JEFTENIC, 2012).
Como é de se esperar o setor industrial acaba por demandar uma parte grande
dos investimentos em tecnologia bem como a manutenção dos equipamentos existentes.
Mesmo assim a Associação Brasileira de Manutenção (ABRAMAN) retrata em seus estu-
dos que o menor percentual de investimento, entre os modelos de manutenção consolida-
dos, está destinada a predição de falhas (ASSOCIAÇÃO BRASILEIRA DE MANUTENÇÃO
E GESTÃO DE ATIVOS, 2011).
A Figura 1 apresenta a relação percentual de valores de investimentos em ma-
nutenção nas técnicas empregadas na indústria. Nos últimos anos, um quantitativo de
investimento de apenas 16,44% é destinado a sistemas de predição de falhas, enquanto
que a manutenção corretiva representa um percentual de 27,67% dos investimentos e a
manutenção preventiva atinge os 38,22%.
Figura 1 – Percentual de investimento anual por tipo de manutenção
Fonte: ASSOCIAÇÃO BRASILEIRA DE MANUTENÇÃO E GESTÃO DE ATIVOS (2011)
Considerado por Ong (1998), como um sistema complexo e multivariável, pode-se
concluir que a análise detalhada das condições de funcionamento das máquinas elétricas
algumas vezes é deixada de lado pela inexistência de um procedimento eficiente de fácil
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aplicação (BACCARINI, 2005).
Entretanto, a não necessidade do conhecimento do modelo do sistema, mas sim
das condições de funcionamento como sinais de entrada e saída desejada, faz com que os
SI sejam usados na solução de diversos problemas de engenharia. Dentro deste contexto
estudos têm sido realizados para a predição de falhas e diagnóstico de motores elétricos.
No artigo de Bellini et al. (2008), são elencados os tipos de falhas em máquinas de indução.
Entre eles pode-se citar as falhas de estator, de rotor, de rolamento, de excentricidade, de
desalinhamento e em sistemas de acionamento das máquinas.
O diagnóstico de tais falhas pode ser realizado pela análise da força magnetomo-
triz, elementos finitos, análise espectral, análise no domínio do tempo e mais recentemente
através dos SI (BELLINI et al., 2008).
Visto em sua aplicação os dados elétricos do funcionamento de um motor, como
tensão e corrente no domínio do tempo, são mensuráveis, inclusive por equipamentos dis-
poníveis no mercado. No entanto, o que tange suas características de mau funcionamento
e tendência a falhas requer processos mais incrementados e procedimentos muito bem
ajustados.
A proposta deste trabalho consiste em fornecer uma ferramenta de apoio a decisão
dos operadores bem como dos processos complexos de diagnóstico de falhas por uma
metodologia de monitoramento de parâmetros essenciais das máquinas. Assim, objetiva-
se determinar o estado do seu funcionamento e suas falhas de maneira preditiva utilizando
um sistema inteligente.
A abordagem das RNA é embasada na capacidade de aprendizagem das mes-
mas, onde a rede extrai informações relevantes dos padrões apresentados, gerando uma
representação própria do problema (TEIXEIRA, 1998).
1.2 OBJETIVOS
Nesta seção são apresentados o objetivo geral desta obra bem como a descrição
das especificidades da proposta, elencando os objetivos específicos desta dissertação de
mestrado.
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1.2.1 Objetivo geral
O objetivo geral deste trabalho consiste em desenvolver um algoritimo baseado
em uma rede neural artificial, para ser empregado em um modelo preditivo de manuten-
ção, que seja capaz de indicar antecipadamente falhas mecânicas em rolamentos dos
motores de indução trifásicos diretamente conectados a rede elétrica, analisando para isto
as tensões e correntes da máquina no domínio tempo.
1.2.2 Objetivos específicos
Dentre outras funcionalidades esta proposta apresenta etapas intermediárias, que
conta com aplicações e desenvolvimentos paralelos, como:
• Criar um banco de dados com as medidas das grandezas elétricas providas dos mo-
tores em funcionamento nas mais diversas condições de falhas, gerando informações
para ajuste e validação do modelo proposto.
• Sintonizar e testar um sistema inteligente com dados de falhas obtidos nos testes e
componentes do banco de dados.
• Elaborar um sistema especialista para implementação em hardware dedicado.
Os dados necessários para o desenvolvimento e validação dos sistemas inteli-
gentes serão diretamente obtidos através de dados experimentais em laboratório. Assim
sendo, o resultado final esperado pelo desenvolvimento deste trabalho na produção de co-
nhecimento científico e tecnológico, os quais serão moldados pelo desenvolvimento de mé-
todos, técnicas e ferramentas que permitem representar, analisar, projetar e implementar
soluções automatizadas que visam diagnosticar falhas de rolamento em motores elétricos,
em especial do motor de indução trifásico.
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1.3 ORGANIZAÇÃO DA DISSERTAÇÃO
Este trabalho está organizado da seguinte forma: o Capítulo 2 descreve os pro-
cessos de manutenção aplicados na área industrial e a discussão do objetivo e dos pontos
positivos de cada técnica. No Capítulo 3 são abordados os tipos de falhas que um MIT está
sujeito, bem como os procedimentos realizados em laboratório para inserção destas falhas
e observação do comportamento da máquina. Relata-se também a técnica tradicional de
análise da frequência característica de falha de rolamento analisando a corrente de esta-
tor. O Capítulo 4 descreve os SI e sua hierarquia frente a RNA. Também é apresentada
a arquitetura neural utilizada para aplicação proposta neste trabalho. O Capítulo 5 relata
a aplicação da RNA no diagnóstico do MIT, com o detalhamento do processamento da
informação e a criação do banco de dados de sinais de máquinas defeituosas. Esta seção
apresenta a descrição do treinamento e validação da abordagem proposta com aplicação
em campo e em laboratório. Ainda é proposto e demonstrado com resultados práticos a
aplicação desta RNA em um hardware dedicado para monitoramento online. Finalmente,
a conclusão trata dos resultados alcançados e os pontos relevantes deste trabalho, bem
como abordagens futuras visando a evolução da técnica.
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2 MANUTENÇÃO
Ao observar a etimologia da palavra manutenção, tem-se que sua origem é do
latim na junção das palavras "manu tentione" que em uma interpretação ao nosso idioma
pode se dizer como "ter a mão". Pelos dicionários de língua portuguesa seu significado é
apresentado como um ato ou mesmo um efeito de manter. Segundo Nepomuceno (1989)
a manutenção consiste das atividades relacionadas à conservação de um determinado
aparato. Sendo assim, todo o conjunto de revisões e operações normais na conservação
deste equipamento para mantê-lo em uso.
Aliado a um cenário de maximização de lucros dentro dos processos industria-
lizados, hoje não são aceitas nas linhas produtivas falhas que causem prejuizo não só
financeiro como também temporal (BACCARINI, 2005). Com esta visão os procedimentos
de manutenção ganharam seu espaço e estão cada vez mais atribuidas de responsabili-
dades.
Os autores Kardec, Nascif e Baroni (2002), descrevem que a gerência moderna
é baseada na satisfação total dos seus clientes, não somente relacionada a qualidade do
produto mas também a qualidade produtiva, como prazos e especificidades. Ainda, em
uma visão contraditória e paradoxal, os mesmos autores Kardec, Nascif e Baroni (2002)
afirmam que a manutenção não pode existir; mas a manutenção a qual se referem trata-
se da corretiva e não planejada onde a intervenção se dá somente após a pane geral
das máquinas ou do processo produtivo como um todo. A manutenção que deve estar
presente tem que ser capaz de predizer com tempo hábil, de planejamento e execução, a
necessidade da atuação.
Enfatizando as considerações de Bellini et al. (2008), tem-se a afirmativa de que
a predição de falhas em máquinas elétricas vêm atraindo pesquisas nos últimos anos.
Mesmo com este elevado interesse aliado as tecnologias disponíveis, é visto a neces-
sidade de maiores desenvolvimentos em soluções práticas de manutenção e análise de
parâmetros visando aumentar o seu desempenho e funcionalidade.
Com este embasamento, a busca por um meio de antecipar os acontecimentos e
evitar o tempo ocioso das máquinas em ambiente industrial têm chamado a atenção para
duas vertentes da manutenção convencional que se conhece; o modelo preventivo e o
modelo preditivo.
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2.1 A EVOLUÇÃO DA MANUTENÇÃO E SEUS MODELOS
Ao empregar uma determinada técnica ou processo de manutenção, deve-se es-
tabelecer o objetivo a ser alcançado. Neste caso pode-se assumir inicialmente colocar a
máquinas em sua condição padrão de operação ou próximo disto.
Desde o início da revolução industrial do século XVIII, quando as máquinas to-
maram conta do cenário industrial, houve a necessidade de uma processo que mantivesse
os equipamentos em funcionamento, ficando conhecido este procedimento como manu-
tenção. Esta atividade buscava a correção de falhas e intervenção quanto a ocorrência
de imprevistos. No entanto, a manutenção estava voltada principalmente a correção pon-
tual dos problemas após a falha ocorrida, sem preocupar-se com paradas de produção e
substituição de peças e equipamentos.
De forma concomitante com a evolução da tecnologia empregada no projeto e
acionamento das máquinas, veio também a necessidade de aprimoramento dos proce-
dimentos de manutenção. Através da criação de novas estratégias, ou modus operandi,
houve melhora no desempenho da maquinaria em geral e ainda contribuiu para diminuir a
interferência de imprevistos no processo de produção como um todo.
Um incremento das técnicas de manutenção foi desenvolvido pelas forças arma-
das em virtude da segunda grande guerra, pois o equipamento parado poderia ser decisivo
em diversas condições. Sendo assim, surgiram os princípios dos modelos de manutenção
preventiva conhecida também como manutenção clássica segundo Nepomuceno (1989).
Este modelo consiste na substituição das peças após determinados intervalos de tempo
de uso. Assim, tem-se o conceito da vida média útil na experiência adquirida de modelos
anteriores.
Nepomuceno (1989) afirma que com o apoio de estudos e ensaios não destruti-
vos, a manutenção preditiva foi incrementada com procedimentos de inspeções para mo-
nitoramento e análise das condições individuais e reais de cada componente, objetivando
detectar a presença de descontinuidades e indícios de falhas. Acompanhando o avanço
das irregularidades até o momento do limiar da parada da máquina, tais técnicas eram
capazes de estabelecer o ponto ideal para a intervenção e ainda predizer um tempo res-
tante de horas de trabalho que poderiam ser desenvolvidas. Nasce assim a manutenção
preditiva.
Pode-se concluir que o método preventivo visa estabelecer um modelo padrão da
média de durabilidade dos equipamentos baseado em dados e experiências anteriores. As
paradas programas e substituição dos componentes e equipamentos ocorrem quando as
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mesmas atingem um período máximo de funcionamento. Assim, o modelo preditivo faz um
monitoramento contínuo das condições específicas de cada componente e traduz em uma
condição real de sua vida útil.
2.1.1 Manutenção preventiva
Este procedimento é fundamentado como a manutenção para manter o equipa-
mento em funcionamento, mas é acompanhado de uma lista de componentes e acessó-
rios que são trocados a cada intervalo de operações ou tempo. Este modelo é estruturado
com base nas experiências anteriores ou providas dos testes de fadiga de material no qual
se estabelece a durabilidade média do mesmo. Com este dado, programa-se a manuten-
ção em que os componentes são substituídos, independente da condição da peça ou da
caracterização de problema.
Pode-se observar que o modelo referido apresenta duas grande falhas. A primeira
é a substituição de peças e equipamentos que não apresentam falhas de funcionamento.
Nepomuceno (1989) afirma que este procedimento acarreta em desperdício de tempo e
material, uma vez que os componentes se comportam diferentemente a cada situação e
assim podem ser substituídos mesmo dispondo de horas a mais de trabalho. O segundo
fator é que este tipo de procedimento não exime a possibilidade do acontecimento de
imprevistos ou paradas não programadas uma vez que isso possa ocorrer antes do período
da manutenção programada.
2.1.2 Manutenção preditiva
Visando obter um modelo mais preciso quanto a durabilidade dos componentes
e peças do processo e também mais direcionado às variações de aplicações e particu-
laridades de cada procedimento, uma vertente proposta é o modelo preditivo de falhas.
Tal metodologia consiste no acompanhamento das variáveis do processo que indiquem a
incidência de falhas ou a evolução do desgaste do equipamento.
Souza (2009), define a manutenção preditiva como a técnica que indica as con-
dições reais de funcionamento das máquinas com base em dados que informam os seus
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desgastes ou processo de degradação.
O principal objetivo da técnica de manutenção preditiva consiste na obtenção de
um modelo que possa prover informações de máquinas que se encontram na iminência de
uma falha. A análise das máquinas com falhas que estejam em estágio inicial também são
almejadas, porque assim possibilitam o planejamento e a intervenção antes de causarem
maiores danos ao processo ou a outras máquinas. Ainda, esta estratégia possibilita um
acompanhamento do real funcionamento do equipamento, dado este não somente interes-
sante a equipe de manutenção mas a gerência como um todo.
Um cuidado especial a ser observado neste procedimento é a falta de informações
ou incoerências nas análises que subsidiam as técnicas de manutenção já mencionadas ou
mesmo a má interpretação dos dados, pois assim esta técnica não passaria de uma mera
aplicação de tentativa e erro. Desta forma, a adequação dos equipamentos capazes de
traduzir as informações em um relato válido e confiável é de suma importância ao correto
funcionamento do sistema.
2.2 CONCLUSÃO
Este capítulo retrata o conceito da manutenção e duas vertentes das técnicas apli-
cadas em ambiente industrial. Fica evidenciado que a diagnose das máquinas depende
da utilização de um método adequado de identificação de falha. Por sua vez, esse exige
um conhecimento prévio de como ocorrem as falhas e também as informações e compor-
tamento do sistema quando existe o problema. Destaca-se assim a manutenção sobre
condições ou manutenção preditiva. Mesmo com a existência de técnicas de identificação,
uma abordagem alternativa pode propor a simplificação de sua aplicabilidade .
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3 FALHAS EM MOTORES DE INDUÇÃO TRIFÁSICOS
Uma das principais características do MIT relatadas na literatura consiste na sua
robustez. No entanto, como qualquer equipamento, está sujeito a falhas. Segundo Bellini
et al. (2008) estas falhas afetam diretamente seu desempenho, antes que problemas signi-
ficativos ocorram. Por este motivo, há a necessidade de um programa de manutenção que
possa perceber esta anomalia em tempo hábil de correção, afim de não permitir maiores
danos ao equipamento.
De acordo com Bellini et al. (2008) e Baccarini (2005), as máquinas de indução
apresentam um sistema elétrico altamente simétrico. Desta forma, qualquer falha, por
menor que seja, altera essa característica sendo refletida tanto em vibrações mecânicas
quanto na corrente elétrica.
As falhas que podem ser apresentadas nos motores elétricos são passíveis de
classificação em dois grupos distintos: falhas mecânicas e falhas elétricas. Podendo ainda,
segundo Singh e Kazzaz (2003), serem subdivididas em classes de acordo com seu ele-
mento problemático. A Figura 2 apresenta um diagrama esquemático da correlação dos
componentes defeituosos com o grupo a qual pertence, destacando a falha mecânica de
rolamento que é o foco deste trabalho.
Figura 2 – Classificação de falhas em MIT
Fonte: Autoria própria
Outros problemas, como os providos pelos componentes de acionamento e de po-
tência ligados a máquina ou a má qualidade da energia elétrica, também podem ocasionar
o mau funcionamento deste equipamento. Entretanto, estes são considerados externos ao
motor e não são tratados como falha do mesmo.
Seguindo estas considerações e de acordo com Baccarini (2005), cerca de 40% a
50% das falhas em máquinas de indução estão relacionadas a defeitos mecânicos; estes
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podem ser de rolamentos, desgaste de mancais ou excentricidade. Estudos mais deta-
lhados apresentados por Kowalski e Orlowska-Kowalska (2003) e Singh e Kazzaz (2003),
mostram que entre os principais elementos faltosos nos motores estão os rolamentos com
mais de 40%. Também, cerca de 30%, são problemas com o enrolamento do estator e apro-
ximadamente 10% com barras de rotor quebradas. A Figura 3, coloca em gráfico estes e
os demais problemas com seus respectivos percentuais apresentados em estudos do Insti-
tute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) (KOWALSKI; ORLOWSKA-KOWALSKA,
2003).
Figura 3 – Comparativo percentual da ocorrência de falhas em MIT
Fonte: Kowalski e Orlowska-Kowalska (2003)
Das falhas que os motores de indução estão sujeitos destacam-se as que modi-
ficam, além do funcionamento adequado do motor, os sinais das corrente elétricas que
circulam nos seus enrolamentos. Tais alterações na forma de onda das correntes se jus-
tificam, pois estas são responsáveis pelo fluxo magnético gerado nas bobinas do estator,
que provocam a indução das correntes no rotor (ONG, 1998; FITZGERALD; KINGSLEY;
UMANS, 2006).
As falhas elétricas, tanto no rotor quanto no estator estão relacionadas pelos en-
rolamentos abertos ou em curto, barras quebradas ou anéis de curto circuito danificados.
Já para as falhas de origem mecânica, tem-se a excentricidade do rotor deslocado do seu
centro magnético, rolamento defeituoso, bem como eixo do rotor torto ou desalinhamento
dos acoplamentos mecânicos (KOWALSKI; ORLOWSKA-KOWALSKA, 2003).
Uma forma de elaborar estratégias de classificação das falhas em motores elétri-
28
cos através de técnicas de diagnóstico consiste em reproduzir as principais falhas encon-
tradas em ambiente industrial no laboratório. Assim, os modelos matemáticos preditores
podem ser testados com sinais similares àqueles encontrados na indústria. Neste trabalho
é proposta a criação de um banco de dados de sinais de falhas em rolamentos, estator e
rotor.
Em parceria com o Laboratório de Automação Inteligente de Processos e Siste-
mas da Escola de Engenharia de São Carlos, estes dados foram coletados seguindo os
procedimentos de aquisição descritos neste trabalho e também apresentados por Suetake
(2012), sendo incluídos ao banco de dados do sistema.
Mesmo não sendo o foco do trabalho a identificação de falhas de estator e rotor, os
sinais coletados com este tipo de problema foram acrescidos ao universo de treinamento
da RNA com classificação negativa de falha. Desta forma busca-se a robustez da rede,
uma vez que conhecendo a anomalia não classificará a existência como uma falha de
rolamento, permitindo uma maior generalização de resultados.
Ainda, neste capítulo, são apresentados os procedimentos metodológicos de in-
serção de falhas de estator, rotor e rolamentos em laboratório.
3.1 FALHAS NO ESTATOR
A alimentação trifásica dos enrolamentos de estator de um MIT faz circular cor-
rentes pelas bobinas, atrasadas em relação às senóides de tensão. Assim, cria-se um
campo magnético para cada uma das correntes circulantes, cuja amplitude varia conforme
a tensão aplicada ao enrolamento. Fazendo-se a composição vetorial dos três campos
magnéticos obtém-se um campo magnético girante que se desloca a uma velocidade an-
gular de 2.pi. f .
As bobinas do estator estão sujeitas a diversas anomalias e estas, por sua vez,
ocasionam variadas respostas do equipamento. As alterações no estator podem se mani-
festar de diversas maneiras, das quais cita-se o aquecimento excessivo do motor, a sobre-
carga elétrica e a falha no isolamento da bobina (BRITO, 2002).
Geralmente as alterações são avaliadas com a realização de testes de isolamento
do estator com a carcaça da máquina, bem como testes de isolamento entre fases (SE-
ERA et al., 2012; KOWALSKI; ORLOWSKA-KOWALSKA, 2003). Para isto, a análise de
corrente elétrica também é verificada com métodos não invasivos; ou seja, a proposta de
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manutenção é executada sem a necessidade da abertura da máquina utilizando apenas o
monitoramento da corrente elétrica.
Um fato a ser observado é que o curto-circuito entre espiras da mesma bobina
dos enrolamentos do estator permite que a máquina continue trabalhando, mas com o
torque reduzido. Este funcionamento não ideal da máquina normalmente é identificado
utilizando-se análise de corrente de sequência negativa no estator (BELLINI et al., 2008;
BACCARINI, 2005). Já um curto-circuito acentuado é facilmente detectada pelo aumento
da corrente de alimentação da máquina, exigindo uma intervenção imediata que é obtida
através de dispositivos de proteção.
3.1.1 Inserção de falha no estator
A reconstrução desta falha foi também proposta por Suetake (2012), onde é re-
latado todo o procedimento para inserção deste defeito em laboratório. Esta consiste na
simulação da perda do isolamento do fio que compõe a bobina do estator. Uma vez des-
protegida, esta bobina pode ocasionar o curto entre as fases, a fase e a carcaça ou entre
as espiras de uma mesma bobina.
A Figura 4 apresenta um motor de 1CV , 4 pólos, da marca WEG que foi rebobinado
com taps de derivação dos enrolamentos. O dispositivo com as chaves on/off, mostrado no
detalhe da Figura 4 é acoplada aos bornes de ligação dos taps de derivação. Quando as
referidas chaves são acionadas ocorre curto-circuito entre as espiras 1, 3, 5 ou 7 de uma
mesma bobina.
O curto-circuito entre as fases ou entre a fase e a carcaça é um problema grave
que acaba por inutilizar o estator do motor. Tais situações não foram testadas em Suetake
(2012), bem como neste trabalho.
3.2 FALHAS NO ROTOR
O rotor tipo gaiola dos motores de indução são constituidos por um conjunto de
barras formando uma bobina curto-circuitada. Tais barras devem estar totalmente interli-
gadas, da maneira mais simétrica possível, como apresentado na Figura 5 (FITZGERALD;
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Figura 4 – Motor de estator rebobinado com taps
Fonte: Autoria própria
KINGSLEY; UMANS, 2006).
Figura 5 – Vista esquemática de um rotor tipo gaiola de esquilo
Fonte: Autoria própria
O diagnóstico de barras quebradas em motores de indução têm despertado in-
teresse em pesquisas, visto que trabalhos relacionados ao tema são apresentados na li-
teratura recente (SUETAKE, 2012; CHILENGUE; DENTE; BRANCO, 2011; BACCARINI,
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2005). A quebra de barras do rotor pode ser provocada por vibração, desalinhamento e
excentricidade. A carga excessiva no eixo também é capaz de provocar a ruptura ou trinca,
além de fatores como temperaturas que podem ser consequências dos outros problemas
ou mesmo desgaste dos mancais do motor (BACCARINI, 2005).
No momento em que o circuito apresenta uma barra quebrada, há uma disfunção
característica do sistema, uma vez que o rotor não está mais respondendo a excitação de
maneira uniforme. Esta variação eletromagnética, que é criada devido a alguns pontos
sem indução no rotor, pode causar níveis significativos de vibrações da máquina.
Barras quebradas ou fissuradas são caracterizadas por vibração excessiva e ruí-
dos principalmente na partida do motor. De acordo com o apresentado por Suetake (2012),
este tipo de falha não leva o motor à uma pane imediata; ou seja, a máquina pode continuar
com seu funcionamento mesmo que existam trincas e ruptura das barras.
3.2.1 Obtenção do efeito de barras quebradas
A obtenção do efeito das barras quebradas, em laboratório, consiste no cisalha-
mento das barras que compõem a gaiola de esquilo do rotor. Esta ruptura é forçada com
a perfuração por uma furadeira de bancada utilizando uma broca suficientemente maior
que a barra. Este procedimento é apresentado por Suetake (2012), tendo como resultado
um conjunto de rotores, cada qual com uma composição de barras quebradas conforme a
Figura 6.
Figura 6 – Rotor com quebra forçada das barras
Fonte: Autoria própria
As quebras foram feitas para 1 até 4 barras com colocação em sequência e opos-
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tas na circunferência do rotor.
3.3 FALHAS NO ROLAMENTO
Os rolamentos do motor são os elementos que apresentam o maior índice de fa-
lhas, sendo estas providas por diversas causas como desalinhamento mecânico de seu
eixo, montagem incorreta do próprio rolamento, lubrificação insuficiente ou excessiva, so-
brecarga mecânica, entre outras (TAO et al., 2007; MENDEL et al., 2008; ARAUJO et al.,
2010).
Mesmo sendo uma falha mecânica sua interferência nos sinais de alimentação da
máquina permitem soluções com a observação da corrente estatórica do motor (SILVA et
al., 2011; IMMOVILLI et al., 2012; IMMOVILLI et al., 2010).
O dispositivo de rolamento, ilustrado pela Figura 7, é composto por um anel ex-
terno e um anel interno os quais delimitam as pistas dos elementos rolantes. Estes elemen-
tos, reponsáveis pelo movimento de giro, que podem ser roletes ou esferas dependendo da
aplicação do rolamento. Por fim, existe também a gaiola que é a responsável pelo ajuste
da distância entre as esferas.
Figura 7 – Vista esquemática de um rolamento
Fonte: Autoria própria
De acordo com Blodt et al. (2008), pela forma contrutiva do rolamento, as falhas
nesta peça podem ser consideradas distribuídas ou localizadas. A primeira determina uma
falha que afeta toda uma região do rolamento. Sendo esta característica típica das falhas
de desgaste do anel externo ou do anel interno, ambas em suas respectivas pistas de
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rolagem.
Estas falhas, exemplificadas na Figura 8, apresentam uma certa dificuldade de
identificação por não possuirem uma frequência distinta que as caracterize. Entretanto, a
vibração provocada no eixo da máquina altera a forma de onda das correntes estatóricas.
(a) Falha distribuída na pista externa (b) Falha distribuída na pista interna
Figura 8 – Exemplo de falhas distribuidas
Fonte: NSK DO BRASIL (2012)
Na Figura 8(a) é mostrado o desgaste da pista externa provocada pelo uso ex-
cessivo do rolamento, enquanto que na Figura 8(b) é mostrado a falha na pista interna
ocasionada pelo aquecimento demasiado da peça.
O segundo tipo de classificação, conhecido como falha localizada, afeta um único
ponto do rolamento. Também podendo estar presente na pista externa ou interna, além de
ocorrer nas gaiolas ou esferas. Estas falhas são pontos incipientes como rachaduras, ra-
nhuras ou deterioração puntual (BLODT et al., 2008), exemplificadas na Figura 9. A Figura
9(a) apresenta a falha de degradação da pista interna com a imagem mostrando buracos
no caminho percorrido pela esfera. Na Figura 9(b) tem-se um exemplo de rachadura e a
quebra da banda lateral da pista externa, ocasionada pelo excesso de carga aplicada ao
motor.
Algumas características de defeito no rolamento podem ser identificadas em uma
inspeção visual ou observação do elemento em funcionamento. É o caso dos ruídos que
se tornam audíveis e constantes; das temperaturas que podem se elevar acima do normal
e também das vibrações excessivas e oscilatórias (SAMANTA; AL-BALUSHI, 2003). Entre-
tanto, é conveniente dizer que estas condições só tornam-se perceptíveis a partir do ponto
avançado de deterioração do rolamento, não sendo considerado muitas vezes até atingir
sua inutilização.
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(a) Falha tipo degradação localizada
na pista interna
(b) Falha tipo rachadura localizada
na pista externa
Figura 9 – Exemplo de falhas localizadas
Fonte: NSK DO BRASIL (2012)
3.3.1 Inserção de falhas no rolamento
Alguns trabalhos científicos, como Blodt et al. (2008) e Araujo et al. (2010), utili-
zam procedimentos de inserção de falha afim de controlar diversas variáveis e garantir a
inclusão das características das mesmas. Desta forma pode-se observar a real ocorrência
da falha e dos seus efeitos.
Baseado nestas pesquisas e objetivando a proximidade com a realidade do ambi-
ente industrial, foram recriadas em laboratório, para rolamentos dos MITs de potência de 1
CV e 2CV, os seguintes tipos de falhas:
Falhas distribuidas As falhas distribuidas afetam uma grande área dos rolamentos. Com
isso foram entendidos e recriados dois tipos de falhas, representando o desgaste
excessivo e a falha que abrange uma grande área da peça.
Falhas localizadas Os procedimentos de inserção de falhas localizadas visaram a deter-
minação de falhas puntuais dos rolamentos, como: descargas elétricas, trincas ou
quebras de parte do rolamento ou mesmo falhas em parte isoladas como nas esfe-
ras.
Os motores empregados nos testes, conforme determinação de fabricação e mo-
delo, utilizam os seguintes rolamentos descritos no Quadro 1.
Para os procedimento foram utilizados os rolamentos fixos de esferas de uma
carreira, similares aos originais, mas de dois fabricantes distintos.
• Rolamento marca NSK, modelo ZZ blindado.
• Rolamento marca KOYO®, modelo ZZ blindado.
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Motor Potência Rolamento No esferas Rolamento No esferas
dianteiro traseiro
WEG 1CV 6204 08 6203 08
WEG 2CV 6205 09 6204 08
Quadro 1 – Motores e rolamentos utilizados na reconstrução de falhas
Fonte: Autoria própria
Apesar da mesma classificação os rolamentos apresentam uma diferença na sua
construção no que se refere a gaiola de fixação das esferas. Os rolamentos da marca
NSK apresentam uma gaiola de aço com fixação por pinos que impossibilitam sua des-
montagem sem danificar a gaiola, como pode ser observado na Figura 10. Isto inviabiliza
a remontagem da peça.
Figura 10 – Gaiola de aço rolamento NSK
Fonte: Autoria própria
Já os rolamentos da KOYO® apresentam uma gaiola de poliamida, visto na Figura
11, o que permite sua desmontagem e montagem sem danificar nenhuma parte.
Todos os procedintos de inserção de falhas contaram com a desmontagem da
blindagem lateral protetora e lavagem do rolamento para retirada de sua lubrificação origi-
nal. Esta estratégia facilita o manejo e a inserção das falhas, além de padronizar o tipo e a
quantidade de lubrificação dos rolamentos.
O produto para lavar as peças utilizado neste trabalho foi o solvente tipo thinner
e o procedimento foi a imersão da peça no líquido e retirada das sobras com uma escova
tipo dental de cerdas macias. Após a lavagem a peça foi seca com ar comprimido e então
montada e lubrificada com graxa.
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Figura 11 – Rolamento KOYO® com gaiola de poliamida
Fonte: Autoria própria
3.3.2 Desgaste excessivo
Este tipo de falha distribuida foi inserida no intuito de buscar a similaridade do
processo de degradação do rolamento pelo uso excessivo, falta de lubrificação e excesso
de carga no eixo. A inserção desta falha foi realizada num conjunto de rolamentos da
marca NSK. Como retratado nas Figuras 12(a) e (b), uma vez limpo o rolamento a sua
lubrificação foi substituída por uma pasta abrasiva utilizada na retificação de peças. Na
sequência a sua blindagem lateral foi recolocada no lugar devido.
(a) Rolamentos limpos (b) Aplicação da pasta abrasiva
Figura 12 – Reconstrução de falha distribuida - Desgaste excessivo
Fonte: Autoria própria
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A pasta abrasiva utilizada para retífica de peças está descrita no Quadro 2.
Tipo Pasta Esmeril
Marca BRASILEX
Granulação 2014 - Grossa
Composição Carbono, Silicio, Graxa e Óleo
Quadro 2 – Descrição da pasta abrasiva
Fonte: Autoria própria
Nestas condições, dois pares de rolamentos para o motor de 1CV foram monta-
dos no MIT e colocados em funcionamento. Sendo que um conjunto teve 30 minutos de
operação com pausas a cada 5 minutos e outro por 1 hora ininterrupta. Nos dois casos não
foram impostas cargas no eixo do motor, conforme Figura 13. Durante o período de funcio-
namento do procedimento, foram monitoradas as correntes de estator e a temperatura da
máquina para fins de manutenção do correto funcionamento.
Figura 13 – Reconstrução da falha de desgaste excessivo
Fonte: Autoria própria
Após o período de trabalho procede-se a retirada do rolamentos das máquinas.
As blindagens laterais foram novamente removidas e os rolamentos lavados com solvente
thinner por duas vezes, para que fossem removidos quaisquer resíduos da pasta abrasiva.
Quando limpos, os rolamentos foram secos com ar comprimido, novamente engraxados e
colocados em operação para aquisição de dados.
Visualmete fica perceptível uma folga lateral entre os anéis interno e externo do
rolamento, característica esta observada nas peças com desgaste excessivo por tempo de
operação ou falta de lubrificação.
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3.3.3 Ranhuras distribuidas na pista
Outro procedimento de inserção de falhas distribuidas foi a danificação da pista de
rolamento das esferas, tanto interna quanto externa. Neste procedimento foram utilizados
os rolamentos da marca KOYO®, pela facilidade de desmontagem.
De posse de cada peça em separado, foi utilizada uma ferramenta mini retífica
de alta rotação com um disco de corte para provocar ranhuras por todo o anel interno ou
externo do rolamento como pode ser visto na Figura 14.
Figura 14 – Inserção de defeitos com a mini retífica
Fonte: Autoria própria
As ranhuras são transversais e longitudinais em relação ao movimento das esfe-
ras. Este tipo de falha impede o movimento correto das esferas e ocasiona uma trepidação
no eixo da máquina.
Uma vez realizada a inserção de falhas, as peças foram lavadas com thinner,
secas e então remontadas. A lubrificação foi realizada com a utilização de graxa e os
rolamentos foram colocados nos MITs para a coleta de dados.
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3.3.4 Descarga elétrica no rolamento
A descarga elétrica no rolamento ocorre por uma falha externa de isolação ou
mesmo por tensão induzida no eixo do motor. Isso ocorre quando há uma tensão de modo
comum entre a carcaça do MIT e o eixo da máquina. Muitas vezes a descarga ocorre no
elemento de contato entre as duas partes, neste caso, o rolamento do motor (ARAUJO et
al., 2010).
A recriação desta falha é abordada em alguns trabalhos como Brito (2002). Neste
trabalho o procedimento usado foi a descarga controlada por uma máquina de solda a
arco como mostrado na Figura 15. Este procedimento foi realizado com o rolamento limpo
e seco aterrando seu anel interno e e aplicando pontualmente o eletrodo no anel externo.
Figura 15 – Descarga controlada de curto-circuito no rolamento
Fonte: Autoria própria
Este procedimento permite a passagem de corrente elétrica entre os anéis do rola-
mento por meio do contato com as esferas. Nos referidos pontos, a passagem da corrrente
é capaz de ocasionar defeitos na pista de rolamento da esfera. Este procedimento, mos-
trado na Figura 15, foi realizado em dois conjuntos de rolamentos sendo uma descarga
com 35 A e a outra com 50A. Como mostrado na Figura 16, na parte externa do rola-
mento, no ponto de contato do eletrodo, ficam marcas de degradação. Porém esta parte
da peça não exerce infuência em seu funcionamento.
Na parte interna do anel é observado apenas a alteração da coloração do aço em
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Figura 16 – Anel externo com falha de curto-circuito
Fonte: Autoria própria
virtude do aquecimento causado pelo curto.
3.3.5 Ranhuras nas pistas externa e interna
As falhas de ranhuras presentes na pista externa ou interna do rolamento são
ocasionadas pelo escorregamento da esfera na pista, por choque mecânico no eixo do
motor ou rolamento ou mesmo montagem incorreta da peça no mancal do eixo.
Este tipo de falha ocasiona um ponto específico de defeito na pista do rolamento
que foi recriada da mesma forma que a falha distribuida, contando com a desmontagem e
a inserção da ranhura por meio da mini retífica de alta rotação. A Figura 17 ilustra este tipo
de falha.
Neste caso, foi aplicada apenas uma ranhura em específico para cada anel, não
sendo idêntico ao processo de falha distribuida. A Figura 17(a) apresenta uma ranhura
diagonal a pista de rolagem das esferas no anel externo. Já na Figura 17(b) são mostradas
as ranhuras transversais inseridas no anel interno do rolamento.
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(a) Ranhura na pista externa (b) Ranhuras na pista interna
Figura 17 – Falhas localizadas de ranhuras nas pistas externa e interna
Fonte: Autoria própria
3.3.6 Defeito nas esferas
A falha na esfera apresenta uma deformidade na forma da bola de aço. Esta falha
também pode ser ocasionada pelo arraste da esfera na pista causada por sobre peso no
eixo da máquina, falta de lubrificação, desgaste excessivo, ou mesmo exposição a produtos
corrosivos.
Esta falha, aos moldes das falhas nas pistas externa e interna, pode ser recons-
truida com a inserção de uma deformidade na esfera do rolamento conforme Figura 18.
Por meio da utilização da mini retífica de alta rotação foi desbastada a esfera ou incluidas
ranhuras em sua circunferência.
Na Figura 18, percebe-se no detalhe, tanto a presença de ranhura quanto uma
face achatada na circunferência de determinadas esferas.
3.3.7 Quebras e trincas nas pistas externa e interna
As falhas de quebras das bandas laterais das pistas de rolagem das esferas não
são defeitos comuns de serem encontrados. Entretanto, podem ser ocasionados também
por choque mecânico no eixo do motor ou do próprio rolamento. Ainda, a montagem
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Figura 18 – Deformidade na esfera do rolamento
Fonte: Autoria própria
incorreta da peça no mancal do eixo pode ocasionar este defeito.
Este tipo de falha foi recriado da mesma forma que a falha distribuida, contando
com a desmontagem e utilização da mini retífica. Nesta caso o disco de corte foi utilizado
para inserir uma fenda transversal no sentido de rolamento das esferas. O procediento está
mostrado na Figura 19. Esta reconstrução de falha não proporcionou o corte por completo
do anel afim de não acarretar em dilatação e frouxidão da peça.
3.4 IDENTIFICAÇÃO DE FALHAS EM ROLAMENTOS
Algumas metodologias tradicionais de identificação de falha apresentam sua apli-
cabilidade em função dos processos que estão inseridos, disponibilidade de materiais ou
mesmo da confiabilidade das respostas e classificação da falha. Entre outras podemos
citar as técnicas convencionais elencadas a seguir.
• Análise de vibração - esta técnica baseia-se na inserção de vários sensores de
vibração em pontos específicos no entorno do motor e de seus acoplamentos. Estes
sensores medem a vibração mecânica de todo o conjunto. Uma vez adiquiridos os
sinais, estes são avaliados pela análise e identificação em janelas de frequências
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Figura 19 – Trinca no anel externo
Fonte: Autoria própria
das falhas e amplitude de cada uma.
• Auscultação - esta modalidade trata-se de um método mais simples em aplicação,
no entanto com a necessidade de um conhecimento aprimorado das falhas. Uma vez
que utiliza-se de um estetoscópio com uma ponteira modificada para escutar o som
de pontos determinados do motor como por exemplo as tampas onde são fixados os
rolamentos. Este método também apresenta uma restrição quanto a sua aplicação
pois não são todas as falhas que apresentam características auscutáveis.
• Temperatura - Para esta técnica são necessários equipamentos específicos como
sensores de temperatura ou ainda termovisores que permitam monitorar e verificar
as variações de temperaturas de trabalho e a transposição de limites em pontos
específicos do motor ou peças, como tampa traseira, dianteira e acoplamentos.
• Análise espectral - a metodologia de análise espectral converte um sinal periódico
no domínio do tempo para seu estudo em frequência, identificando as varias frequên-
cias harmônicas componente de cada sinal. Assim é possível verificar a existências
das frequências características das falhas e suas mudanças de amplitude. Este sinal
periódico de base pode ser o sinal eletrico da corrente de alimentação do motor ou
mesmo o sinal de vibração mecânica.
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Estes métodos ou ferramentas, não necessariamente são empregados como úni-
cos na identificação e classificação das falhas podendo ser utilizado a combinação de mais
de uma técnica. Neste conceito emprega-se ainda as avaliações dos resultados pelos sis-
temas inteligentes no intuito de auxiliar os operadores nas tomadas de decisões.
É comum que o método da análise espectral seja empregado no sinal da corrente
elétrica com a observância de sua composição harmônica (BELLINI et al., 2008; IMMO-
VILLI et al., 2010; SANTOS; SILVA; SUETAKE, 2012b). No sinal tratado no domínio da
frequência, é avaliado a existência de componentes harmônicos com frequência caracte-
rística de um determinado tipo de falha (TRAJIN; REGNIER; FAUCHER, 2008; SEERA et
al., 2012; IMMOVILLI et al., 2012).
As falhas localizadas nos elementos girantes do rolamento, juntamente com a
frequência rotacional do eixo do motor frot , podem resultar em três diferentes frequências
de falhas, classificadas segundo Blodt et al. (2008) como:
• frequência de falha na pista externa fe ;
• frequência de falha na pista interna fi ;
• frequência de falha nos elementos girantes (esferas) fb .
Estas falhas são equacionadas para determinação das frequências características
citadas, as quais dependem ainda da dinâmica de funcionamento da máquina e caracterís-
tica construtiva da peça. No entanto, uma abordagem apresentada por Blodt et al. (2008),
simplifica e generaliza as relações para rolamentos de 6 à 12 esferas.
As frequências de falhas das Equações 1 e 2 são determinadas de acordo com
o número de esferas do rolamento Ne , uma constante de simplificação e a frequência
rotacional do eixo do motor tratada em Hz (BLODT et al., 2008).
fe = 0,4.Ne. frot (1)
fi = 0,6.Ne. frot (2)
Estas equações determinam a frequência característica de uma falha fc f , sendo
ainda possível admitir que é específica para cada máquina em particular, uma vez que
depende do modelo do rolamento utilizado e da frequência rotacional do eixo do motor frot .
Ainda segundo Blodt et al. (2008), a relação da frequência característica das falhas
encontradas nas esferas do rolamento fb não segue a estes equacionamentos simplifica-
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dos. Esta sim pode ser determinada conforme a Equação 3.
fb =
dg
de
. frot .(1− de
2
dg2
.cos2β ) (3)
Para se estabelecer o resultado em específico, é requerido um conhecimento apro-
fundado dos elementos construtivos da peça, sendo necessário também o diâmetro da
esfera de e o diâmetro da gaiola dg , que é a medida entre o ponto médio das esfe-
ras opostas. Também é preciso especificar o ângulo de contato da esfera com a pista de
rolagem, chamado aqui de β (dado do projeto do rolamento).
3.4.1 Detecção da falha de rolamento através da corrente do estator
As vibrações mecânicas no eixo da máquina interferem em sua indução mag-
nética, uma vez que a variação do entreferro modifica a intensidade do fluxo magnético.
Assim sendo, quanto maior a amplitude das vibrações geradas pelas alterações nas partes
componentes do rolamento, maior é a amplitude do sinal da falha gerado (IMMOVILLI et
al., 2010).
Uma vez estabelecida a frequência fundamental da alimentação da máquina f e
a frequência característica de falha fc f , é possível determinar a existência do problema
com a análise da Fast Fourier Transform (FFT) do sinal, observando a amplitude de cada
componente da frequência harmônica fh .
Um exemplo desta abordagem tradicional é mostrada na Figura 20. O sinal se-
noidal da corrente de fase Ia é mostrada em sua forma senoidal pela Figura 20(a) onde
percebe-se além da variação de amplitude a existência de uma distorção nos picos das
senoídes, porém sem identificar qualquer frequência característica de falha.
A Figura 20(b) apresenta a análise espectral dos sinais deste MIT trabalhando sem
falhas de rolamento e com falha localizada na pista externa do rolamento. O experimento
foi realizado em laboratório e utilizou uma máquina da marca WEG modelo Dahlander 12
pontas com potência de 1CV trabalhando a vazio. Tendo como rotação do eixo 1.700rpm
ou 28,33 Hz para uma alimentação em 220V senoidal em 60Hz. O rolamento em análise
foi o NSK 6204 com 8 esferas e a coleta do sinal da corrente de estator utilizou uma taxa
de 25.000 amostras por segundo.
A frequência harmônica de falha fh, descrita na Equação 4, que é apresentada
por Blodt et al. (2008) é resultante da interação da senoide de frequência fundamental da
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Figura 20 – Corrente de fase e espectro de frequência de sinais com e sem falhas
Fonte: Autoria própria
alimentação do motor, considerada como frequência central, e da frequência característica
de falha fc f refletida a cada k inteiro. Sendo a frequência característica de falha fc f a
resultante do cálculo da frequência de falha na pista externa fe, frequência de falha na
pista interna fi ou frequência de falha nos elementos girantes fb.
fh = | f ± k. fc f |
k = 1,2,3, ...,n
(4)
Aplicando à Equação 1 aos valores numéricos das características da máquina
anteriormente descrita determinam-se as frequências da falha localizada na pista externa
em 90,67Hz. Tendo a frequência fundamental da alimentação da máquina em 60Hz os k
elementos a serem calculados pela Equação 4 são apresentadas na Tabela 1. Estas são
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as possíveis frequências presentes ao sinal, entorno da frequência fundamental de 60Hz.
Tabela 1 – Frequência característica de falha localizada na pista externa do rolamento
k banda esquerda frequência central banda direita
1 30,67 90,67 150,66
2 12,33 181,34 241,33
3 212 272,01 332
4 302,67 362,68 422,66
5 393,33 453,35 513,33
Fonte: Autoria própria
Nas Figura 21 é comparado o espectro harmônico do sinal sem falha de rolamento
e com falha de rolamento do exemplo em estudo. Sendo as linhas pontilhadas do eixo das
ordenadas as frequências da Tabela 1. No detalhe, é observável a principal diferença no
entorno de k = 3, onde existe a harmônica no sinal com falha e a ausência no sinal sem
falhas. Uma vez que também se observa o aumento na amplitude das frequências de
falhas que já estavam presentes ao sinal sem falhas.
Figura 21 – Detalhe do espectro de frequência de sinais com e sem falhas
Fonte: Autoria própria
De acordo com a diferença das amplitudes das frequências em dB , são carac-
terizadas as falha e o grau de deterioração do rolamento, pois a amplitude do espectro
em frequência é diretamente proporcional a amplitude da vibração ocasionada pela falha.
Quanto menor a diferença de amplitude do sinal na frequência característica de falha e na
frequência fundamental, maior o estado de degradação do rolamento (BLODT et al., 2008).
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3.5 CONCLUSÃO
Este capítulo descreveu algumas das principais falhas em máquinas de indução
trifásicas operando como motores. Sendo que da totalidade das falhas relacionadas aos
MIT, os problemas envolvendo os rolamentos correspondem a 42%, falhas de estator 28%
e rotor 8% conforme Kowalski e Orlowska-Kowalska (2003).
Neste capítulo foram também apresentados os aspectos metodológicos relativos
a recriação de falhas em rolamentos as quais são comumente encontradas em ambiente
industrial. Assim, a inserção da falha permite um maior controle do defeito que está sendo
gerado na peça para melhor entender os seus efeitos no funcionamento da máquina. Além
disso, garante a existência de apenas um defeito por vez para que possam ser estudadas
suas respostas.
A partir da caracterização das principais falhas em motores de indução trifásicos,
as quais representam 78% dos defeitos nestas máquinas, pode-se elaborar um banco
de dados com sinais elétricos de tensões e correntes de alimentação e mecânicos de
velocidade e torque. Assim, tem-se subsídios para a aplicação de estratégias de detecção
de falhas baseadas em metodologias tradicionais ou sistemas inteligentes.
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4 SISTEMAS INTELIGENTES
A inteligência por definição é considerada a capacidade mental de raciocinar, pla-
nejar, resolver problemas, além de poder abstrair e compreender idéias e linguagens e
acima disto aprender a capacidade de entender, pensar, raciocinar. Intrínseco a isto se atri-
bui os preceitos a interpretar os fatores envolventes a determinadas situações (TEIXEIRA,
1998). Esta inteligência pode ser empregada com a finalidade de um entendimento ou
compreensão do todo para tomada de uma decisão (JAMES, 1985).
Este conceito de inteligência também pode ser referenciado aos processos que
possam distinguir situações e tomar decisões. Assim, Campos e Saito (2004) assumem
que as aplicações computacionais que executam as tomadas de decisões também podem
ser consideradas inteligentes, mas baseadas em uma inteligência artificial.
4.1 A INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL
A Inteligência Artificial (IA) é estudada desde 1950, sendo motivada pelo ideal de
construir uma máquina autônoma. Esta categoria de processamento de informações apre-
senta um potencial para resolução dos mais variados problemas (SILVA; SPATTI; FLAU-
ZINO, 2010; BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2007; HAYKIN, 2001; TEIXEIRA, 1998).
No entanto, também fica evidente o atual interesse pelo desenvolvimento desta área tendo
em vista o crescente número de estudos apresentados em diversos modelos de sistemas
e aplicações em máquinas elétricas (SUETAKE, 2012; SANTOS, 2012; GOEDTEL et al.,
2010; BIRBIR; NOGAY; TASKIN, 2007; BACCARINI, 2005).
O termo IA é atribuido ao conceito de um equipamento capaz de realizar um pro-
cessamento que imita o raciocínio humano na tomada das decisões, sendo necessário
para isto a análise dos diversos elementos componentes do processo (HAYKIN, 2001).
Assim sendo, assume-se que a tomada de decisão é o processo de pensar, e
este por sua vez é dependente da inteligência. Segundo Campos e Saito (2004), essa
inteligência segue algumas características que estão inter-relacionadas com o raciocínio,
decisão e aprendizagem. Na Figura 22 exemplifica-se a afirmativa.
O que se define como o raciocínio é a parte responsável pelo planejamento das
ações levando em consideração cada variável do processo. O processo decisório é a parte
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Figura 22 – Contextualização da inteligência de acordo com Campos e Saito (2004)
Fonte: Autoria própria
onde são ponderadas as tendências, ou seja, baseado na análise das variáveis bem como
nas experiências. Há então a escolha de uma resposta, das diversas que o processamento
apresenta, como sendo a resposta correta. Por fim, a avaliação do resultado e das consi-
derações quanto ao processamento são incorporados aos dados do sistema, valorizando
os resultados corretos com o intuito de facilitar as novas tomadas de decisões.
Fica característico que o “pensar” por um sistema inteligente é baseado em seu
raciocínio, mas este é estruturado em uma série de conhecimentos anteriores atribuídos a
ele e novos incrementos que são agregados de cada experiência.
Nesta perspectiva e considerando o proposto por Campos e Saito (2004), pode-se
relatar que os sistemas ditos inteligentes devem ser capazes de executar uma sequência
de etapas composta de três tarefas:
1. Memorização das regras;
2. Incremento de novas regras; e
3. Generalização.
A memorização das regras trata da tradução dos conhecimentos de um determi-
nado sistema em uma linguagem computacional válida que possa ser utilizada pela to-
pologia de processamento. Também conhecidos como processos de representação do
conhecimento (HAYKIN, 2001) esta codificação de informações é direcional a um obje-
tivo e referida a modelos utilizados por pessoas ou máquinas para interpretar e responder
apropriadamente ao mundo exterior (FISCHLER; FIRSCHEIN, 1987).
Incrementar novas regras também é função da IA no intuito de que esta pode
aprender com seus erros e também com seus acertos. Valorizando cada decisão correta
e readequando seus pesos para novas decisões Campos e Saito (2004) afirmam que um
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cérebro desenvolvido é capaz de resolver cada vez melhor os problemas rotineiramente
apresentados a ele.
Este cérebro, entre outras é capaz de apresentar infinitas soluções em poucos se-
gundos através da heurística, que é a capacidade de aprendizagem e tomada de decisões
por si só, (CAMPOS; SAITO, 2004). Assim, o processamento da informação por uma inteli-
gência deve ser capaz de resolver e apresentar soluções a problemas dos quais até então
eram desconhecidos. Isto é definido como a capacidade de generalização das soluções.
Assim sendo, a capacidade de generalização por uma unidade de IA traduz o
seu grau de proximidade a inteligência humana, uma vez que pode responder de forma
apropriada aos estímulos dos quais não foi treinada.
De acordo com Campos e Saito (2004), a IA ainda pode ser separada em sub-
classes específicas, cada qual com suas particularidades devido as técnicas de processa-
mento, representação do conhecimento ou aplicação. Uma exemplificação desta segrega-
ção é apresentada na Figura 23.
Figura 23 – Subclasses da inteligência artificial
Fonte: Autoria própria
É possível encontrar na literatura atual obras aplicando os sistemas inteligentes
na predição de falhas dos MIT, como mostrado no trabalho de Santos, Silva e Suetake
(2012b). Esta detecção pode estra presente em variados processos como no estudo de
caso apresentado por Araujo et al. (2010).
Como exemplo, pode-se citar as RNA utilizadas para o diagnóstico e classificação
entre diversas falhas recorrentes dos motores de indução trifásicos, apresentadas nas pu-
blicações de Suetake (2012) e Baccarini (2005). Não obstante desta realidade os sistemas
baseados na lógica nebulosa também são encontrados nas obras de Karakose, Aydin e
Akin (2010) e Mini, Setty e Ushakumari (2010). Metodos mais completos de identificação
e classificação de falhas utilizando-se de técnicas inteligentes de processamento da infor-
mação, citados anteriormente, são vistos em publicações como a de Samanta e Al-Balushi
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(2003) e Kankar, Sharma e Harsha (2011) que utiliza-se de sinais de vibração no domínio
do tempo.
Das variações citadas na Figura 23, este trabalho propõe a criação de um sistema
que tem por base uma rede neural artificial treinada a monitorar grandezas elétricas de uma
máquina de indução trifásica ligada diretamente a rede elétrica para predição de falhas em
rolamentos. Buscando o uso da capacidade de entender seu funcionamento e respon-
der a qualquer anomalia ou falha recorrente, predizendo as falhas ou mesmo informando
alterações de funcionamento.
4.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAS (RNA)
As RNAs são sistemas baseados na rede neural humana, uma vez que o modelo
de um neurônio e seu processamento de informações é conhecido. Esta célula específica,
processadora de informações, dentro de uma escala microscópica detém uma estrutura
similar a apresentada na Figura 24.
Figura 24 – Representação de um neurônio biológico
Fonte: Autoria própria
Sua função primordial é conduzir estímulos, que são apresentados aos dendritos,
aplicando uma ponderação do impulso recebido antes de repassá-lo ao próximo elemento;
podendo ser outro neurônio ou outra célula capaz de interpretar estes sinais e convertê-los
em ações.
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Observando ainda a Figura 24, percebe-se que o estímulo recebido pelo neurônio
pode ser provido de diversos neurônios e repassados também a vários outros, constituíndo
assim a rede neural.
O princípio das RNAs foi a modelagem de um neurônio artificial, quando o tra-
balho de Mcculloch e Pitts (1943) propôs seu equacionamento matemático inspirados no
neurônio biológico.
A Figura 25 retrata a exemplificação de um neurônio artificial, que tem também a
função de transmitir o resultado de todos os estímulos recebidos, aplicando sua pondera-
ção aos sinais antes de colocá-los a disposição na saída de sua estrutura.
Figura 25 – Representação de um neurônio artificial
Fonte: Autoria própria
Os sinais advindos de estruturas externas são apresentados como entradas (x1,
x2, ..., xn). Uma vez mensuradas, estes são ponderadas pelos chamados pesos sinápticos
atribuídos a cada entrada (ω1, ω2, ..., ωn).
Estas informações, acrescidas de uma entrada fixa chamada de bias b compõe
o somador que é então aplicado a função de ativação f (u). As equações 5 e 6 expressam
o modelamento matemático desta unidade.
u=
n
∑
i=1
(ωixi)−b (5)
y= f (u) (6)
A função de ativação f (u) serve para limitar a amplitude da saída sendo res-
ponsável pelo mapeamento linear e não linear de dados (BISHOP, 1995). Segundo Silva,
Spatti e Flauzino (2010), estas são divididas em dois grupos distintos: parcialmente dife-
renciável e totalmente diferenciável.
As funções de ativação do tipo parciamente diferenciável apresentam pontos de
inflexão e podem ser representadas pela Função Degrau, Degrau Bipolar e Rampa Simé-
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trica. A Figura 26 apresenta os gráficos destas funções com seus respectivos conjuntos
de equações.
Figura 26 – Funções de ativação parcialmente diferenciáveis
Fonte: Autoria própria
A Figura 27 apresenta, com suas respectivas equações, os gráficos das funções
Logística, Tangente Hiperbólica, Gaussiana e Linear, as quais são totalmente diferenciá-
veis. Estas não apresentam pontos de inflexão o que proporciona uma melhor resposta à
sistemas não linearmente separáveis.
Figura 27 – Funções de ativação totalmente diferenciáveis
Fonte: Autoria própria
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4.3 ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
Tendo a perspectiva de que as RNAs são modelos baseados no cérebro humano,
pode-se afirmar que existe a possibilidade de interligação entre os neurônios, criando-se
uma rede neurológica maior. A saída de cada neurônio pode alimentar como entrada outros
neurônios.
As diferentes propostas de conexões dão origem a algumas topologias com ca-
racterísticas diferenciadas. Segundo Haykin (2001), o tipo de ligação entre os neurônios é
capaz de estabelecer o chamado algoritmo de aprendizagem que por sua vez determina
a arquitetura empregada na rede. Assim, assume-se que as redes apresentam configu-
rações estruturais de acordo com a sua aplicação. No entanto, sua estrutura pode ser
baseada em um mesmo layout visto na Figura 28.
Figura 28 – Estrutura básica de uma RNA
Fonte: Autoria própria
De acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2010), e como pode ser observado na
Figura 28, as redes neurais apresentam três distintas camadas, sendo elas:
• Camada de entrada, responsável por receber os sinais externos a rede.
• Camadas escondidas ou intermediárias, utilizadas para extrair as informações ine-
rentes do sistema.
• Camada de saída que apresenta os sinais processados pela rede.
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4.3.1 Rede perceptron multicamadas
A topologia Perceptron Múltiplas Camadas (PMC) refere-se as redes com pre-
sença de camadas intermediárias entre a entrada e saída, que também são conhecidas
como multicamadas (WASSERMAN; SCHWARTZ, 1988). Nas camadas intermediarias
podem estar contidos desde um simples neurônio a inúmeros deles.
Estas redes são encontradas em vários tipos de aplicações como aproximadores
de funções, reconhecimento de padrões, otimização de sistemas, robótica, controle de
processos, entre outras (SANTOS, 2012; GOEDTEL, 2007; SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010; HAYKIN, 2001).
Neste modelo, o fluxo das informações da rede é realizado em uma única direção,
como apresentado na Figura 29. As informações são passadas adiante entre camadas
desde a entrada até a saída, não sendo trocados dados entre elementos de um mesmo
nível ou camada. Segundo Santos (2012) este tipo de estrutura de rede é capaz de gene-
ralizar as respostas para um intervalo de domínio limitado.
Figura 29 – PMC feedforward
Fonte: Autoria própria
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4.3.2 Modelagem matemática da rede PMC
Fazendo-se valer da representação da Figura 30 para uma RNA, pode-se entender
o seu funcionamento. De acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2010), estas estruturas
têm seu processamento de informações representados matematicamente, o que permite a
implementação computacional.
Figura 30 – Estrutura para processamento de informações de uma PMC
Fonte: Autoria própria
Observando a Figura 30 pode-se identificar os seguintes elementos:
( xn ) representa a n-ésima entrada da RNA.
( ωnm ) representa os pesos sinápticos dos n neurônios das m camadas da rede.
( yn ) representa a n-ésima saída da RNA.
Considerando os elementos descritos, Haykin (2001) estabelece que o modelo
matemático de uma rede do tipo PMC é apresentado pelas equações 7 e 8.
Im =
n
∑
i=1
ωimxi (7)
yIm = f (Im) (8)
O termo Im , representa os vetores intermediários de entrada da camada sub-
sequente até a m-ésima camada da RNA. Este sendo a resultante da saída da camada
anterior ponderada pelos pesos sinápticos ω .
O elemento yIm é o vetor de saída das camadas intermediárias, determinado
pela aplicação da função de ativação do neurônio aos elementos de entrada da camada
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anterior.
As saídas da rede yn, é a resultante da aplicação da Equação 8 na última camada.
Os sinais provenientes desta saída podem ser utilizados diretamente ou tratados de acordo
com a necessidade da aplicação.
4.4 TREINAMENTO DAS REDES NEURAIS
O treinamento de uma RNA consiste no ajuste dos seus pesos sinápticos até que
um conjunto de dados de entrada produza uma saída desejada. Este procedimento pode
ser subdividido em supervisionado ou não supervisionado (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010).
O treinamento supervisionado backpropagation, método esse aplicado aos mo-
delos deste trabalho, é baseado no apresentado por Haykin (2001), e funciona em duas
etapas distintas: o passo Forward e o passo Backward.
1. O passo Forward consiste na apresentação de um vetor de entrada considerado
um exemplo. Esta informação é propagada e ponderada por todas as camadas até
atingir a saída da rede. A partir da diferença entre saída obtida e saída desejada é
calculado o erro da rede.
2. O passo Backward é a fase em que este erro é retropropagado pela estrutura neural
para ajustar os pesos sinápticos de acordo com o coeficiente de aprendizagem η .
Este procedimento é então repetido para cada amostra de exemplo que é apre-
sentada a RNA, até que a saída produza uma resposta próxima a desejada. Este universo
de amostras de exemplos é considerado o conjunto de treinamento.
A metodologia empregada neste trabalho tem por base a o algoritmo de aprendi-
zagem conhecido como Regra Delta. Este processo de aprendizagem tem como funciona-
lidade o ajuste das matrizes de pesos sinápticos ω , a fim de minimizar o Erro quadrático
médio Eqm . A correção dos pesos é obtida pela Equação 9, onde η determina a amplitude
do passo para a correção da diferença entre o valor desejado dn e o valor obtido yn de cada
entrada xn.
ωatual = ωanterior+η .(dn− yn).xn (9)
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O valor de η é estipulado para o processo de treinamento e fica estabelecido
entre 0 < η < 1. Porém a definição específica segue a especulação heurística, uma vez
que valores elevados podem tender a rede a instabilidade e valores pequenos podem não
convergir a rede em um tempo computacional válido.
Considerando uma RNA com n neurônios na camada de saída, é possível estabe-
lecer o Eq da saída da rede, determinado a partir do somatório da diferença ao quadrado
do valor desejado dn pela saída obtida da RNA yn de cada n neurônio da camada de saída
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). O Eq está especificado na Equação 10.
Eq =
1
2
n
∑
i=1
(di− yi)2 (10)
Aplicado um conjunto de treinamento composto por p amostras de entrada, pode-
se ainda estabelecer um Eqm por meio da Equação 11. Onde é dito que o Eqm é valor
médio do Eq para todo o conjunto p de amostras de entrada utilizados no treinamento.
Eqm =
1
p
p
∑
k=1
Eq (11)
Com as Equações 10 e 11 é possível determinar o valor instantâneo da soma dos
erros quadráticos de todos os neurônios da camada de saída da rede em relação a todos os
p padrões de entrada. Sendo também os termos utilizadas como critérios de desempenho
e de parada do processo de treinamento (HAYKIN, 2001).
4.5 ALGORITMO DE LEVENBERG-MARQUARDT
Um proposta para otimização dos resultados das RNA é a inclusão do algoritmo de
Levenberg-Marquardt (LM) ao treinamento backpropagation. Esta abordagem utiliza-se de
um gradiente descendente de segunda ordem, visando a potencialização do treinamento
e permitindo a convergência ao resultado em menor número de interações, além de uma
melhor aproximação ao valor desejado do erro (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; HAYKIN,
2001).
O método backpropagation utiliza a aproximação conhecida como gradiente des-
cendente que propõe uma curva de redução do erro a um passo constante de variação
até o mínimo valor de convergência. Esta abordagem é exemplificada da Figura 31. No
entanto, esta convergência muitas vezes não atinge um mínimo valor global da função,
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pois está limitada pelo passo constante e fica estacionada em uma vale conhecido como
mínimo local, que não estabelece um erro ideal a RNA.
Figura 31 – Convergência do erro para método gradiente descendente
Fonte: Autoria própria
O algoritmo LM faz essa aproximação baseada na modificação do método de
Gauss-Newton (HAGAN; MENHAJ, 1994). Onde dado um ponto inicial x0 são produzi-
dos uma série de vetores x1, ..., xn, que espera-se convergir para um mínimo valor local
próximo de x0.
Assim, o termo de ajuste da função de correção dos pesos sinápticos ω fica variá-
vel e funciona como um fator de estabilização de treinamento, ajustando a aproximação de
forma a utilizar a rápida convergência do método de Newton. Ao mesmo tempo o método
evita os passos muito grandes que possam levar a um erro de convergência. Pode-se di-
zer que quando o erro se aproxima do valor estabelecido como ideal o passo da correção
diminui e garante a chegada ao mínimo valor global. Quando não há uma convergência o
método assume as características da descida de gradiente.
4.6 CONCLUSÃO
Neste capítulo são abordados tópicos referentes a inteligência artificial, bem como
é descrita a Rede Neural Artificial com suas arquiteturas e seu equacionamento matemá-
tico. As aplicabilidades e funcionalidades desta técnica têm sua aceitação nos trabalhos
apresentados na literatura como um método alternativo aos tradicionais para tratamento de
questões relacionadas a máquinas elétricas.
61
Assim, fica evidenciado a possibilidade de um processamento de informações por
meio de uma RNA do tipo perceptron multicamadas. Além de ser uma topologia para tratar
problemas de classificação, ainda pode ser aliada ao método de LM para potencializar
seu resultado e permitir, pelo descrito anteriormente neste capítulo, a generalização de
resultados bem como sua simplicidade de implementação.
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5 APLICAÇÃO DA RNA NO DIAGNÓSTICO DE FALHAS DE ROLAMENTO DO MIT
A solução de problemas utilizando RNA é atrativa pois sua arquitetura de proces-
samento possibilita um desempenho superior a modelos convencionais (BRAGA; LUDER-
MIR; CARVALHO, 2007), uma vez que é capaz de aprender e principalmente generalizar
o conhecimento adquirido. Isso significa que se pode imputar um conhecimento com uma
quantidade pequena de exemplos, sem limitar sua aplicação.
Nos trabalhos de Suetake (2012) e Araujo et al. (2010), são apresentadas pro-
postas de RNA aplicadas a identificação dos vários tipos de falhas encontradas no MIT e
ainda no trabalho de Samanta e Al-Balushi (2003) esta técnica é destinada a determinação
da falha somente presente no rolamento, porém, estes o fazem com a análise espectral
do sinal de corrente. Conforme relatado na literatura, as falhas de rolamento representam
42% do total de falhas recorrentes no motor sendo focado neste trabalho a identificação
deste defeito em específico com a avaliação do sinal senoidal da corrente no domínio do
tempo.
Este trabalho tem como objetivo a criação de uma rotina de processamento de
dados para identificação das falhas de rolamento no motor de indução trifásico conectado
diretamente a rede elétrica. Para tal, foram estabelecidos alguns procedimentos para a
aquisição dos sinais e dos algoritmos para determinação da anomalia da máquina. Duas
propostas são apresentadas, cada qual com suas particularidades.
Na primeira proposta foram testadas arquiteturas de redes neurais e métodos de
aquisição de dados para a aplicação em campo. Em uma segunda abordagem um método
mais preciso de aquisição de dados e uma proposta mais abrangente foi realizada afim de
permitir a melhor aplicabilidade da proposta e um entendimento aprofundado das falhas.
Também foi testada a aplicabilidade desta abordagem neural utilizando um hard-
ware dedicado com um software embarcado. Aplicando a proposta a um monitoramento
on line com a utilização de um kit de Digital Signal Processing - Processamento Digital de
Sinais (DSP).
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5.1 PROCESSAMENTO DO SINAL
As informações de tensão e de corrente dos motores são sinais senoidais no do-
mínio do tempo as quais são lidas e gravados em planilhas. De posse destes valores
foi determinada uma estrutura de importação e tratamento dos dados afim de padronizar
a aplicação e possibilitar a implementação da rotina de análise. Em todas as propostas
deste trabalho, o procedimento pode ser dividido em três fases distintas e subsequentes
como apresentado na Figura 32.
Figura 32 – Fluxo de informação para processamento dos dados
Fonte: Autoria própria
A primeira etapa do processo consiste na medição de sinais de corrente e tensão
em motores para criação de uma banco de dados. Os motores em estudo operam em con-
dições normais e com falhas e as medições podem ser visualizadas com um osciloscópio
ou uma placa de aquisição de dados.
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A segunda etapa prevê o tratamento dos dados de modo a permitir que os si-
nais sejam observados pela rede neural no domínio do tempo. Esta técnica encontra-se
respaldada na proposta de Nascimento et al. (2011) a qual utiliza este método para esti-
mação dos valores de harmônicos presentes nos sinais senoidais de corrente elétrica de
cargas não lineares. Neste trabalho a referida metodologia é aplicada com a finalidade de
apresentar as amplitudes de um semi-ciclo do sinal senoidal de tensão ou corrente como
entrada de uma RNA. Assim, uma subamostragem é realizada a cada semi-ciclo do sinal
minimizando o quantitativo de pontos, como pode ser observado na Figura 33. Um cui-
dado a ser tomado é de não perder as características do sinal original. Assim, testes foram
realizados até a observação de que os sinais subamostrados com 50 pontos por semi-ciclo
representam de forma adequada as senóides.
Figura 33 – Subamostragem do sinal senoidal
Fonte: Autoria própria
Outro aspecto representado pela Figura 33 é a utilização do módulo dos sinais.
Sendo a onda senoidal e apresentando simetria das variações positivas e negativas, esta
manipulação simplifica a aplicação da RNA, uma vez que diminui a variações dos valores
de entrada.
A construção dos vetores de entrada é feita pela composição dos semi-ciclos de
cada fase da rede trifásica utilizando-se apenas os valores positivos. Também deste modo
cria-se um padrão das amostras de entrada da rede uma vez que as 3 fases compõe o
vetor de entrada.
Objetivando utilizar esta técnica como uma ferramenta genérica e dispensar o co-
nhecimento prévio da máquina ou dos seus componentes, procurou-se estabelecer um
método capaz de identificar as falhas de rolamentos e proporcionar a generalização da
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rede para diversas potências de motores. Assim, fez-se necessário a otimização das vari-
ações das grandezas dos sinais lidos com a normalização dos mesmos.
A normalização ocorre no processamento pelo valor de pico de cada sinal amos-
trado, pois foi percebido que os motores em campo podem se encontrar super dimensiona-
dos ou subdimensionados, inviabilizando a normalização pela corrente nominal. Foi con-
siderado também que o subdimensionamento pode causar distorções na forma de onda,
uma vez que seu valor da corrente de pico estaria acima da nominal.
Outro fato relevante é a utilização dos sinais trifásicos senoidais. Para esta condi-
ção, foram criados vetores com as amostras de cada fase subsequentes uma das outras.
Os semi-ciclo positivos dos sinais de tensão e corrente senoidais são apresentados de
forma simultânea à RNA, desconsiderando a defasagem angular da alimentação. A Figura
34, apresenta a metodologia para 3 sinais: i) motor sem falha; ii) motor com falha na pista
externa do rolamento; e iii) motor com falha de 2 barras quebradas de rotor.
Figura 34 – Exemplo de vetores de entrada da RNA
Fonte: Autoria própria
A terceira etapa do processo tem como ponto inicial o uso das informações dos
motores, os quais constituem os vetores de entradas da rede já estruturados. Esta seção
ainda é subdividida em dois estágios suplementares: o treinamento e a validação da RNA.
Um aspecto relevante é que todas as estruturas neurais propostas contam com
apenas 2 neurônios na camada de saída tendo por função de ativação a tangente hiperbó-
lica com variação de−1 a 1. Assim é possível a classificação da existência de falha ou não
nos sinais amostrados por uma lógica combinacional. A Tabela 2 apresenta as possíveis
saídas da RNA.
Este tipo de sinal pode ser atribuido a um classificador que substitui a aplicação de
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Tabela 2 – Resposta da RNA
Saída Com falha Sem falha
Y1 -1 1
Y2 1 -1
Fonte: Autoria própria
avaliações gráficas ou tabelas dos métodos tradicionais baseados em análise de vibrações.
5.2 APLICAÇÃO EM CAMPO
A primeira abordagem do trabalho foi baseada no levantamento de dados em um
ambiente industrial. Para tal foi utilizado um osciloscópio e ponteiras de tensão e corrente
em máquinas previamente diagnosticadas com falhas. Num segundo instante, as correntes
e as tensões dos motores foram medidas após seu retorno da manutenção.
As aquisições em campo foram realizadas na unidade industrial da empresa Des-
tilaria Americana S.A (DASA) na cidade de Nova América da Colina - Pr. Esta empresa é
do segmento sucroalcooleiro, e sua unidade de beneficiamento conta com uma coluna de
destilação para produção de etanol.
O processo de moenda é composto por diversos motores de indução trifásicos
aplicados em variadas atividades, dispondo de motores para movimentação das esteiras
de transporte do produto base, movimentação de roletes de moenda e trituradores, bom-
bas d’água de refrigeração e lavagem, motores para agitação do suco da cana e bombas
de sucção de caldo para transporte entre processos e tonéis de descanso e fermenta-
ção. Alguns destes motores ficam expostos no processo ou são colocados sobre casas de
máquinas de cada coluna, como é apresentado na Figura 35(a), (b), (c) e (d).
Em uma primeira etapa, utilizando-se os métodos tradicionais de análise da vibra-
ção mecânica, foram identificadas falhas nos rolamentos das máquinas citadas no Quadro
3. Assim, foram coletados os sinais de tensão e de corrente das mesmas, ainda inseridas
aos seus respectívos processos industriais. Deve ser resaltado que estas máquinas estão
conectados diretamente a rede de alimentação sem modulação de sinais por inversores de
frequência.
O conjunto de dados foi complementado ainda por um motor de indução de 1CV
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(a) Visão Lateral da Moenda (b) Embebição 1º Terno
(c) Embebição 2º Terno (d) Bomba d’água (Casa de máqui-
nas)
Figura 35 – Processo de moenda de cana de açúcar na empresa DASA
Fonte: Destilaria Americana S/A
Motor Potência Aplicação Rolamento (dianteiro) Rolamento(traseiro)
WEG 12,5 HP Embebição 1o terno 6308-ZZ 6307-ZZ
WEG 7,5 CV Embebição 2o terno 6307-ZZ 6306-ZZ
WEG 1 CV Bancada 6204-ZZ 6203-ZZ
Quadro 3 – Motores das aquisições de dados
Fonte: Autoria própria
sem falhas, montado em uma bancada de testes do laboratório. A finalidade desta coleta
objetiva a integração de sinais afim de incrementar o universo de amostras com motores
diferenciados e de potências variadas. Sendo estes dados apenas em condições normais
de operação e sem falhas de rolamento, tem-se sinais com baixa distorção harmônica no
laboratório.
A metodologia aplicada para identificação das falhas consiste na análise de vi-
bração mecânica. Neste procedimento são acoplados 6 sensores de vibração a pontos
diferentes da máquina sendo a leitura realizada em um aparelho específico. Para esta
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metodologia são ainda necessários a determinação das características de cada motor bem
como o tipo de rolamento utilizado por ele. Desta forma, é possível determinar o grau de
deterioração dos rolamentos analisando uma faixa admissível de oscilação de sinal.
Uma vez identificada a falha de rolamento no motor, atingindo valores fora do pa-
drão estabelecido para a máquina, foram coletados os sinais de alimentação da mesma
e posteriormente estas máquinas foram retiradas dos processos. Nestas aquisições em
campo utilizou-se um osciloscópio digital de quatro canais isolados marca Tektronix® mo-
delo TPS 2014. Este aparelho dispõe de uma bateria recarregável que permite autonomia
para diversas medições. Outro fato apresentado por este modelo vêm da capacidade de
armazenamento do sinal amostrado, como uma planilha de dados, em uma unidade remo-
vível de memória do tipo Compact Flash (CF).
Os sinais são obtidos em cada canal isolado do osciloscópio, sendo as medidas
subsequentes umas das outras. Primeiro mede-se três grandezas de mesma natureza por
canal e posteriormente as outras de forma sequencial. Para medir as tensões de fase do
processo de alimentação da máquina são utilizadas ponteiras com atenuação de x100. Já
para as aquisições de corrente foram utilizadas as ponteiras de aquisição do modelo A622.
A capacidade de armazenamento deste equipamento de análise é de 2.500 pon-
tos por sinal adquirido. A taxa de amostragem é proporcional ao sinal visualizado em tela.
Convencionalmente, para esta aplicação, ficou estipulado um padrão de ajuste do oscilos-
cópio em escala horizontal de 10 ms/div em que cada sinal de tensão ou corrente em 60
Hz fica representado em 12 semi-ciclos com 208 pontos cada. A escala vertical fica sujeita
a amplitude do sinal medido e este dependente da potência da máquina em questão.
Uma vez realizada a manutenção corretiva dos equipamentos, que se tratou da
substituição dos rolamentos defeituosos e limpeza da máquina, estes foram novamente
postos em operação no seu processo de origem. Submetidos a nova avaliação de análise
de vibração mecânica não foram constatados problemas de rolamento, e assim uma nova
coleta de dados foi realizada, admitindo que estes sinais são de máquinas em condições
normais de operação.
5.2.1 Resultados da aplicação em campo
Algumas propostas de RNAs foram testadas a fim de verificar a melhor aplicabili-
dade desta ferramenta, sendo estruturada pelo método heurístico. Estabelecendo os pa-
drões de treinamento e objetividade da resposta, chega-se a algumas estruturas de rede
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com resultados satisfatórios.
De posse das informações de tensão e corrente dos motores medidos em campo,
foi determinada uma estrutura de importação e tratamento dos dados, como é mostrado
na Figura 36, afim de padronizar a aplicação e possibilitar a implementação da rotina de
análise.
Figura 36 – Fluxo de informação para processamento dos dados em campo
Fonte: Autoria própria
A primeira etapa do processo, aquisição dos dados, fora descrita anteriormente
na seção 5.2, com a utilização do osciloscópio. Na segunda etapa, de processamento e
tratamento dos dados, algumas particularidades são propostas neste modelo. Levando
em consideração a montagem do vetor de entrada, para esta aplicação foram utilizados
apenas os sinais da corrente estatórica das máquinas. Uma vez que não foram observadas
alterações na tensão quando na existência dos problemas de rolamentos. Sendo uma
amostra do vetor de entrada da RNA a Figura 37.
A terceira etapa do processo tem como ponto inicial o uso das informações das
variáveis dos motores os quais constituem os vetores de entradas da rede já estruturados.
Esta seção ainda é subdividida em dois estágios suplementares: o treinamento e a valida-
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Figura 37 – Vetor de entrada da RNA aplicada em campo
Fonte: Autoria própria
ção da RNA. Para esta proposta é utilizada a técnica de validação cruzada (HAYKIN, 2001;
SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010), sendo as entradas separadas em dois grupos distintos
onde um é utilizado para treinamento e outro para validação. Os sinais apresentados para
o treinamento da rede não são utilizados para a validação da mesma. Os dados também
foram embaralhados entre sí não havendo qualquer sequência de apresentação das in-
formações, como por exemplo, primeiro os motores com falhas ou todos os dados de um
mesmo motor.
Buscando também a simplicidade das estruturas, que visa a facilidade de imple-
mentação das técnicas, um dos aspectos estabelecidos foi a clareza de organização e ma-
nipulação dos dados. Opta-se então pela utilização de redes de arquiteturas mais simples
e com um número reduzido de neurônios. Neste abordagem são propostas 3 topologias
semelhantes de redes que utilizam-se dos mesmos dados de treinamento, como pode ser
observado na Tabela 3.
A Rede 1 é classificada como uma rede PMC e utiliza o treinamento supervisio-
nado. Esta estrutura conta com apenas uma camada intermediaria de 3 neurônios, além
dos 2 neurônios da saída. Foi adotado nesta topologia o algoritmo backpropagation para
correção dos erro e convergência da rede. As funções de ativação escolhidas foram tan-
gente hiperbólica na camada escondida e função linear na saída, pois é necessária a
classificação em dois estados.
A proposta da Rede 2 é estruturalmente igual a Rede 1, sua variação está ape-
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Tabela 3 – Parâmetros das RNA - Aplicação em campo
Tipo Rede 1 Rede 2 Rede 3
Arquitetura PMC PMC PMC
Treinamento PS PS PS
Algoritmo Treino BP BP+LM BP
Nº Camadas 1 1 2
Neurônios 1a camada 3 3 4
Neurônios 2a camada - - 2
Função ativação 1a camada TH TH Logística
Função ativação 2a camada - - TH
Função ativação saída Linear Linear Linear
Fonte: Autoria própria
Notas:
(LM) Levenberg-Maquardt
(BP) Backpropagation
(PS) Supervisionado
(TH) Tangente Hiperbólica
nas no algoritmo de treinamento. Visando a melhoria dos resultados de generalização,
esta topologia conta com a utilização do algoritmo de Levenberg- Maquardt. As demais
características da rede foram preservadas afim de comparar o desempenho.
Buscando um comparativo de eficiência estrutural, a Rede 3 foi utilizada. Nesta
topologia uma camada oculta a mais foi incorporada a estrutura, totalizando 2 camadas
mais a camada de saída. Outra variação é a utilização da função de ativação do tipo
logística na primeira camada escondida, que conta com 4 neurônios e não 3 como as
demais. Nesta terceira proposta o algoritmo de treinamento foi mantido apenas como
backpropagation sem a adição do método Levenberg-Maquardt.
As redes propostas foram submetidas ao treinamento com os mesmos sinais de
entrada, sendo um conjunto formado de 26 amostras do total de 40. Os 14 sinais restantes
foram utilizados somente para validação dos resultados das topologias.
Apesar da existência de uma resposta válida ao final do processo de treinamento,
a topologia PMC apresenta uma região de convergência, ou seja, uma série de resultados
que podem ser aplicados ao problema. Assim, variações de valores podem aparecer prin-
cipalmente no número de épocas de convergência ao resultado ou mesmo na aplicação da
rede com a classificação errada de algumas amostras. A Tabela 4 apresenta os resultados
de classificação das três arquiteturas propostas nesta fase do trabalho.
Como critério de parada foi estabelecido o Eqm da comparação entre o valor de-
sejado e a saída da rede. Assume-se também um coeficiente de aprendizagem η=0,5, o
que significa o passo da correção dos pesos em proporcionalidade do erro apresentado.
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Das três redes inicialmente propostas pode-se concluir que duas apresentam um
resultado considerado satisfatório para a aplicação. Como pode ser observado na Tabela
4, o parâmetro de acerto em 100% traduz a eficiência em classificar a existência de falhas
de rolamento dos MIT sem a necessidade de conhecer os tipos de rolamento ou mesmo
interpretar resultados de gráficos espectrais de frequência de vibração.
Tabela 4 – Resultados da aplicação em campo
Tipo Rede 1 Rede 2 Rede 3
Amostra Treinamento 26 26 26
Amostra Validação 14 14 14
Eqm 10−1 10−8 10−1
Coef. Aprendizado 0,5 0,5 0,5
Épocas 74 38 7.453
Falso Positivo 5 0 0
Falso Negativo 0 0 0
Erro Classificação 5 0 0
Percentual Acerto 60,71% 100% 100%
Fonte: Autoria própria
A convergência da Rede 1 é atingida com aproximadamente 74 épocas, enquanto
que para a Rede 2 o critério de parada é atingido com 38 épocas. Para a Rede 3, as
épocas de treinamento necessárias para convergência totalizam de 7.453. No entanto,
após o treinamento da RNA, este elevado número de épocas não intefere no desempenho.
Para a Rede 1 o melhor percentual de acerto foi de cerca de 60% o que foi con-
siderado como uma baixa capacidade de generalização e portanto a inviabilidade de sua
implementação.
A Rede 2, que utiliza o algoritmo de Levenberg-Maquardt, apresenta 100% de
acerto aos dados de validação, e comparado a rede anterior percebe-se também a redução
no número de épocas de treinamento. A estrutura da Rede 3 é maior em número de
camadas que as demais, mas apresenta um acerto de 100% e se mostra tão eficiente
quanto a Rede 2.
5.2.2 Avaliação da robustez da RNA aplicada em campo
No intuito de encontrar uma ferramenta operacional, capaz de ser empregada nos
mais diversos ambientes industriais, um teste de robustez foi aplicado ao processamento
da rede neural.
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Os dados componentes do universo de validação, foram manipulados com a inclu-
são de um sinal aleatório conhecido como ruído branco. Tanto os sinais sem falhas quanto
os com falhas sofreram alterações como pode ser observado na Figura 38(a).
Figura 38 – Comparação sinal de entrada e ruído
Fonte: Autoria própria
Este ruído, considerado do pior caso possível, é gerado com a mesma taxa de
amostragem do sinal original. Isto equivale a dizer que todo o valor de entrada da RNA é
degradado pelo valor de interferência do ruído. Podendo ainda ser uma variação positiva
(somada ao valor original), ou ainda negativa (subtraída). Como no exemplo apresentado
na Figura 38(b), onde percebe-se a variação destes valores principalmente no pico da
senoide.
Desta forma, todo o conjunto de validação foi acrescido do ruído com uma variação
percentual sobre o sinal original. Este procedimento foi realizado com variações de 5%
em 5% onde o conjunto de validação foi novamente apresentadas da rede já treinada. A
variação maxima de distorção do sinal original com que a rede não apresentou resultados
diferentes foi de 30%. Estas condições podem ser encontradas em ambientes ruidosos ou
mesmo por defeito dos equipamentos de coleta dos sinais.
5.3 APLICAÇÃO EM LABORATÓRIO
Os dados utilizados nesta abordagem são todos providos pelas metodologias da
inserção de falhas em rolamentos descritas no Capítulo 3. As falhas referentes a pro-
blemas de rolamento foram utilizados na bancada de teste mostrada na Figura 39. Esta
bancada, originalmente proposta por (GOEDTEL, 2007) monitora as grandezas de tensão,
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corrente, vibração, torque e velocidade de um motor de indução trifásico. As placas de
condicionamento de sinais dos sensores Hall modulam as tensões de fase e correntes de
linha que são repassadas às entradas analógicas da placa de aquisição de dados.
Figura 39 – Bancada de testes do laboratório
Fonte: Autoria própria
Nesta composição são possíveis as simulações de condições de funcionamento
dos motores, como variação na alimentação, variação de carga e a inclusão de defeitos
controlados. Nos detalhes são mostrados os variadores de tensão independentes por fase
para desequilíbrio de tensões. Como pode ser observada também na Figura 39, esta ban-
cada dispõe de um motor de indução trifásico acoplado a um motor de corrente contínua
que faz a imposição de torque no eixo do MIT. Ainda, é possível alternar entre o MIT de
1CV e 2CV na estrutura da bancada.
Buscando uma diversidade dos sinais e das diferentes máquinas que podem ser
encontradas nos ambientes industriais, para esta proposta forma utilizados 7 motores com
potências diferentes e modelos variados que são descritos no Quadro 4
As falhas de rotor e estator, também descritas no Capitulo 3 e utilizadas para
esta proposta, foram coletadas na bancada experimental do Laboratório de Automação
Inteligente de Processos e Sistemas da Escola de Engenharia de São Carlos. Este, detém
uma estrutura similar a apresentada na Figura 39.
As placas de condicionamento de sinal tem por princípio de funcionamento o sen-
sores por efeito Hall, que estabelece as informações de alimentação da máquina por uma
corrente induzida de baixa amplitude, reproduzindo o sinal senoidal. Esta metodologia de
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Motor Tipo Potência Quantidade Rolamentos Falhas inseridas
WEG W 21 1CV 01 D-6204 Falha nas esferas
T-6203 Falha pista externa
WEG W 22 1CV 02 D-6204 Falha pista interna
Alto rendimento T-6203 Curto circuito
Desgaste excessivo
WEG W 22 2CV 02 D-6205 Falhas nas esferas
Alto rendimento T-6204 Falha pista externa
WEG W 21 1CV 01 D-6204 Falha de estator
Rebobinado T-6203
WEG W 21 1CV 01 D-6204 Falha de rotor
T-6203
Quadro 4 – Motores aplicados a bancada de aquisição de dados
Fonte: Autoria própria
aquisição é descrita por Goedtel (2007).
Os sinais de corrente e tensão são medidos no painel de alimentação da máquina
onde placas individuais monitoram a corrente de linha e tensão de fase, observada na
Figura 40. O sinal de −10V a 10V disponibilizado pela referida placa é dado como entrada
da Data Acquisition - Placa de Aquisição de Dados (DAQ) em um canal analógico isolado.
Figura 40 – Placas de condicionamento de sinais
Fonte: Autoria própria
Através da interface de comunicação com um computador, provida pela DAQ, as
informações de sinais são recebidas e armazenadas por meio do software Matlab®.
A DAQ utilizada neste processo é da National Instruments™ modelo USB 6221,
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apresentada na Figura 41, a qual dispõe de 16 entradas analógicas e permite a comunica-
ção simplificada com o computador por meio de cabo USB.
Figura 41 – Placa de aquisição DAQ 6221 National Instruments™
Fonte: Autoria própria
A bancada conta ainda com um torquímetro de dupla faixa de atuação com sensor
de velocidade integrado. O dispositivo da marca Kistler, modelo 4503A50W , permite a
leitura de sinais analógicos ou digitais até 50 N.m e 7.000 rpm . Juntamente com os
demais sinais de monitoramento do motor, estes são disponibilizados para arquivamento,
análise e processamento.
O tamanho das amostras são fixados de acordo com o número de canais utilizados
e o tempo de aquisição, o que pode também ser limitado pela capacidade de memória do
computador utilizado. A taxa de aquisição ajustada desta DAQ é de 25.000 pontos por
segundo de amostragem, dividida pelo número de entradas admitidas no algoritmo.
O tempo de coleta de dados fica caracterizado pela necessidade de cada pro-
cesso, podendo ser mudado de acordo com a dinâmica dos motores ou as variação das
grandezas e condições observadas.
Para este trabalho foram aplicados dois padrões de tempo de aquisição, permi-
tindo a verificação das variações de processos, limitações de hardware e até mesmo mo-
delos de placas de aquisição. Foram realizadas amostragens com intervalo de tempo
de 5 a 20 segundos. Uma vez que as medidas são realizadas com o motor em regime
permanente e este tempo é suficiente para retratar os sinais a serem processados sem
sobrecarregar as aquisições com vetores de tamanhos excessivos.
Esta proposta de medidas garante sinais mais detalhados das grandezas além de
tempos maiores de coleta onde são possíveis observações de transitórios e distorções,
além de permitirem manipulações como a realização de uma FFT do sinal.
Tendo a rotina de comunicação da placa com o computador, dentro da plataforma
Matlab®, estes dados são então adquiridos e armazenados em forma de planilhas. Os
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dados são identificados por data, aquisição, condição do rolamento e motor que está sob
análise.
5.3.1 Resultados da aplicação em laboratório
Seguindo o descrito anteriormente no processamento dos sinais, o fluxo de in-
formação para esta abordagem segue o apresentado na Figura 42. Diferenciando-se da
aplicação em campo na etapa das aquisições pelas placas de condicionamento e placa de
aquisição.
Figura 42 – Fluxo de informação para processamento dos dados em laboratório
Fonte: Autoria própria
Nesta aplicação foram coletados dados com falhas de rolamento, tanto distribuí-
das quanto localizadas, apresentados no Capítulo 3. Baseado nos resultados anteriores,
nesta abordagem foram testadas algumas variações de RNA em número de camadas e
números de neurônio por camadas, mas, no intuito da otimização da rede aplicada, foi utili-
zada apenas a topologia descrita na Tabela 5. A obtenção desta estrutura segue o método
heurístico.
A rede 4 proposta é constituida de duas camadas ocultas com 7 neurônios cada,
além da camada de saída com 2 neurônios para classificação conforme Tabela 2.
Aplicou-se também o treinamento supervisionado com o método backpropagation
acrescido do algoritmo de (LM) Levenberg-Maquardt, estipulando-se como critério de pa-
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Tabela 5 – Parâmetros da RNA - Aplicação em laboratório
Tipo Rede 4
Arquitetura PMC
Treinamento Supervisionado
Nº Camadas 2
Neurônios 1a camada 7
Neurônios 2a camada 7
Algoritmo de Treinamento BP+LM
Função de ativação 1a e 2a camadas Tangente Hiperbólica
Função de ativação saída Função Linear
Nota:
(LM) Levenberg-Maquardt
(BP) Backpropagation
rada o Eqm. Sendo esta proposta semelhante a apresentada para aplicação em campo,
inclusive com as mesmas funções de ativação, descritas na Tabela 5.
A principal diferença desta aplicação encontra-se na montagem dos vetores de
entradas da rede. Uma vez que estes apresentam 300 pontos, e não mais 150. Isto se
deve ao fato de serem estes vetores estruturados com os sinais de tensão e de corrente,
subsequentes uns dos outros conforme foi apresentado anteriormente na Figura 34.
Esta inclusão incorre pelo fato do universo de amostras dos dados estarem acre-
cidos dos sinais de falhas de estator e de rotor. Mesmo não sendo o objetivo da proposta a
classificação destas falhas, quando estes dados são inclusos ao processo a rede, torna-se
imune a este tipo de anomalia, não classificando de forma errada as distorções caracterís-
ticas de estator e de rotor como sendo uma falha de rolamento.
A Tabela 6 apresenta os dados relativos a RNA considerando um coeficiente de
aprendizagem η=0,01, e Eqm de 1.10−7.
Tabela 6 – Resultados da aplicação em laboratório
Tipo Rede 4
Amostra de Treinamento 3.270
Amostra de Validação 6.540
EQM 10−7
Coeficiente de Aprendizado 0,01
Épocas 27
Falso Positivo 9
Falso Negativo 0
Erro Classificação 9
Percentual Acerto 99,86%
Fonte: Autoria própria
Inicialmente, tendo em vista o grande universo de amostras disponível para a apli-
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cação nesta proposta, buscou-se os procedimentos de treinamento e validação cruzada
descrito por Haykin (2001). Neste caso, propunha-se 50% das amostras separadas para
validação da rede e 50% utilizadas para o treinamento, do total de 13.080 amostras. Porém,
este número elevado de informações ocasionou o erro de treinamento conhecido por over-
fitting (HAYKIN, 2001), que ocorre quando uma RNA memoriza em demasia os exemplos
utilizados para treinamento.
Por este motivo o conjunto de treinamento foi reduzido pela metade de seu valor
inicial de 6.540, permanecendo com 3.270 amostras. Destas tem-se 1.546 entradas para
condições de rolamentos ruins e 1.724 para condições normais de funcionamento. Lem-
brando que para condições normais estavam presentes tanto os dados sem falhas quanto
os dados com falhas de estator e de rotor. Os dados também foram embaralhados entre
sí não havendo qualquer sequência de apresentação das informações, como por exemplo,
primeiro os motores com falhas ou todos os dados de um mesmo motor.
5.3.2 Avaliação da robustez da RNA aplicada em laboratório
Buscando validar a operacionalidade das proposta de redes descritas neste traba-
lho, um primeiro teste de robustez e generalização foi aplicado ao processamento da rede
neural treinada em laboratório.
Dois conjuntos novos de amostras foram criados, sendo um sem falhas e outro
com falhas localizada na pista externa do rolamento. Para estes dois novos conjuntos de
dados os rolamentos utilizados foram novos, sendo que o par de rolamentos com falhas
não foi o mesmo utilizado para a aquisição do treinamento.
O procedimento para a aquisição em laboratório foi o mesmo realizado anterior-
mente utilizando a bancada de testes, porém com um motor não incluso ao universo das
máquinas utilizadas para aquisição dos dados de treinamento. O motor utilizado neste
caso foi o da marca WEG modelo Dahlander 12 pontas com potência de 1CV . Sua liga-
ção em 220V tem como característica a velocidade de rotação de 1.730 rpm. Este motor
utiliza-se do mesmo modelo dos rolamentos da máquina de 1CV descrita anteriormente.
Nestas primeira condições descritas e com a RNA treinada em laboratório, os
resultados de validação da rede são apresentados na Tabela 7.
Do universo de 2.000 amostras utilizadas para esta validação 1.297 foram sinais
sem falhas e 703 foram sinais com falha sendo a matriz montada de forma aleatório. Ape-
sar do erro de classificação ficar superior ao apresentado na validação, a variação não
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Tabela 7 – Resultados da aplicação do teste de robustez 1 em laboratório
Tipo Rede 4
Amostra Validação 2.000
Falso Positivo 57
Falso Negativo 0
Erro Classificação 57
Percentual Acerto 97,15%
Fonte: Autoria própria
desabilita a rede uma vez que o percentual de acerto é maior que 97%.
Novos testes de robustez foram propostas para validar a capacidade de gene-
ralização da rede, sendo os procedimentos de treinamento e validação descritos anteri-
ormente. Porém, mudou-se a combinação dos universos de amostras de treinamento e
validação. Assim, descrito nos Quadros 5 e 6.
Situação Aplicação Potência Rolamentos Tipos de sinais e falhas
Treinamento 1 CV D-6204 Sem falhas
2a T-6203 Falha nas esferas
Validação 2CV D-6205 Falha pista externa
T-6204
Quadro 5 – Teste de robustez 2 - aplicação em laboratório
Fonte: Autoria própria
Na segunda situação, foi proposto o treinamento da rede neural com os sinais
do motor de 1CV , e a validação aplicada aos sinais aquisitados nas máquinas de 2CV ,
para os mesmos tipos de falhas. As redes utilizadas para esta abordagem apresentaram a
mesma arquitetura PMC, no entanto variou-se a topologia com o número de neurônios na
camada de entrada e na camada intermediaria, visando o melhoramento dos resultados.
Os resultados percentuais dos acertos são mostrados na Tabela 8.
Tabela 8 – Resultados da aplicação do teste de robustez 2 em laboratório
Topologia 7-7-2 10-10-2 15-15-2
Acerto 74% 78% 79%
Fonte: Autoria própria
É possível observar uma capacidade de generalização menor que a primeira situ-
ação testada.
Para a situação 3, buscou-se aumentar o conhecimento da rede incluindo ao uni-
verso de treinamento os sinais de todos os tipos de falhas disponíveis no banco de dados,
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porém a validação ocorrendo para algumas das falhas em que a rede foi treinada, conforme
mostrado no Quadro 6.
Situação Aplicação Potência Rolamentos Tipos de sinais e falhas
Treinamento 1CV D-6204 Sem falhas
T-6203 Falha nas esferas
Falha pista externa
Falha pista interna
3a Curto circuito
Desgaste excessivo
Validação 2CV D-6205 Sem falhas
T-6204 Falha nas esferas
Falha pista externa
Quadro 6 – Teste de robustez 3 - aplicação em laboratório
Fonte: Autoria própria
Os resultado desta terceira abordagem são mostrados na Tabela 9, onde observa-
se um percentual de acerto menor que as duas situações anteriores.
Tabela 9 – Resultados da aplicação do teste de robustez 3 em laboratório
Topologia 7-7-2 10-10-2 15-15-2
Acerto 64% 68% 72%
Fonte: Autoria própria
É possível avaliar que a abordagem apresenta uma grande capacidade de ge-
neralização dos resultados quando ha aplicações em máquinas variadas que utilizem-se
do mesmo tipo de rolamento que os sinais componentes do universo de treinamento. No
entanto, sendo as frequências características de falhas dependentes do número de esfe-
ras de cada rolamento, a generalização para modelos diferentes desta peça apresenta um
resultado inferior que os demais, mesmo para redes com maior número de neurônios.
5.4 SISTEMA EMBARCADO
Um sistema embarcado combina as funções de hardware com as atribuições do
software, sendo programado para realizar tarefas predefinidas e com requisitos específicos
(BARR, 1999). Estes sistemas estão presentes em muitas aplicações microprocessadas
e microcontroladas. Assim, dentre os objetivos do trabalho está a implementação da RNA
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num processador digital para identificar as falhas em rolamentos com medidas de tensões
e de correntes trifásicas.
Os sistemas embarcados utilizam tecnologia de hardware reprogramáveis que per-
mite emulação e prototipação, onde o hardware pode ser reconfigurado pela utilização de
ferramentas de síntese. Cada qual apresenta uma característica que determina uma gama
de aplicabilidade. Dentre estes existe a família do Processador Digital de Sinais. O DSP
empregado nesta proposta foi o kit DSP TMDSXPRE28335 da Texas Instruments ®, mos-
trado na Figura 43.
Figura 43 – Kit DSP TMDSXPRE28335 da Texas Instruments®
Fonte: Texas Instruments® - http://www.ti.com
Este modelo, apresenta 16 canais de Conversor analógico/digital (A/D) interno
de 12 bits cada, que dispensa a aplicação de outros dispositivo desta modalidade para
aquisição do sinal. Também possui o suporte a processamento em ponto flutuante, uma
vez que as funções de ativação da RNA são logística e tangente hiperbólica, o que implica
na necessidade para o cálculo dos valores das variáveis. Para processamento, o DSP
apresenta 68 kB de memoria Random Access Memory - Memória de Acesso Aleatório
(RAM) e 512 kB de memória Flash. Além disto, este kit apresenta uma comunicação via
cabo USB, facilitando sua programação e seu monitoramento por um computador.
5.4.1 Aplicação em DSP
A aplicação da proposta deste trabalho em DSP, conforme se vê no esquemático
da Figura 44, baseia-se na estrutura algoritmica apresentada para o processamento em
software Matlab ®, fazendo a junção com o sistema de aquisição das placas de condicio-
namento.
Utilizando-se a programação em Linguagem C foi desenvolvida uma rotina de im-
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Figura 44 – Fluxo de informação para processamento dos dados pelo DSP
Fonte: Autoria própria
portação dos dados pelo seus conversores A/D, assim como a rotina de tratamento dos
dados e a estrutura neural artificial já validada. Esta aplicação, conforme é demonstrado
na Figura 44, visa apenas o processamento e classificação sem a necessidade de treina-
mento da RNA.
Uma estrutura de um pseudo código utilizado para implementação no DSP pode
ser descrito da seguinte forma:
1 Rotina Principal {
2 Aquisição das Variáveis {
3 Leitura do A/D
4 Montagem dos Vetores de Sinais
5 }
6 Processamento do Sinal {
7 Identificação dos semi−ciclos;
8 Identificação do máximo valor de cada vetor;
9 Normalização pelo máximo valor;
10 Subamostragem do sinal;
11 Montagem do vetor de entrada da RNA
12 }
13 Aplicação RNA {
14 }
15 Resultado {
16 indica condição do rolamento
17 }
18 }
Deve ser observado que os conversores A/D são limitados a uma variação de
tensão de entrada de 0V a 3V , sendo, portanto, necessário o condicionamento do sinal de
entrada como é proposto para a aplicação em laboratório dos sinais que são submetidos a
DAQ. Este condicionador é mostrado na Figura 45.
O protótipo do sistema embarcado utiliza uma placa de condicionamento de sinais
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Figura 45 – Protótipo do sistema embarcado em DSP
Fonte: Autoria própria
que aplica um offset a entrada, garantindo que o mesmo não apresente valores negativos
e estabelecendo ainda um valor máximo de 3V para o sinal que é transmitido ao A/D.
Na primeira parte do algoritmo, cada sinal de tensão de linha e corrente de fase é
estabelecido como entrada e relacionado a um canal de conversor A/D do DSP. Seus valo-
res instantâneos, menos o valor de offset, tem sua amplitude estabelecida pela relação de
conversão da tensão de entrada do A/D em 12 bits. Então, estes valores são armazenados
em posições de um vetore individual por variável, como mostrados na Figura 46.
Este modelo de microcontrolador tem um clock de processamento de 150MHz
com um tempo de aquisição de 80 ns para varredura das entradas do A/D. Para uma
equalização com a taxa de aquisição utilizada nos dados de treinamento, optou-se pela
utilização da taxa de amostragem em 24kHz. Assim, tratando-se o sinal senoidal de ali-
mentação com frequência de 60Hz e objetivando a análise de apenas um semi-ciclo, cada
vetor com 600 posições é suficientemente bom para o processamento determinado.
Na segunda etapa do processo, os padrões estabelecidos seguem a rotina da
aplicação em Matlab® do procedimento em laboratório. São identificados os primeiros
semi-ciclos positivos e os valores máximos de cada vetor que então são normalizados.
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(a) Sinal aquisitado da tensão de li-
nha sem falhas no MIT
(b) Sinal aquisitado da corrente de
fase sem falhas no MIT
Figura 46 – Sinais aquisitados pelo DSP
Fonte: Autoria própria
Estes sinais também são subamostrados em 50 pontos por semi-ciclo para então ser es-
truturado no vetor de entrada com 300 pontos. A Figura 47 apresenta duas amostras de
entrada, sendo a Figura 47(a) a entrada sem falhas e a Figura 47(b) a entrada com falhas.
(a) Sinal de entrada sem falha para a
RNA embarcada no DSP
(b) Sinal de entrada com falha para a
RNA embarcada no DSP
Figura 47 – Sinais processados pelo DSP
Fonte: Autoria própria
A terceira fase do algoritmo é o processamento da entrada pela RNA. Os pesos
sinápticos gravados na memória do DSP foram aqueles obtidos através do processo de
treinamento apresentado na Seção 5.3. O que vale ressaltar nesta parte do processo é
que optou-se, em virtude do melhoramento do processo, pela utilização da função de ati-
vação como uma tabela de resultados e não a função propriamente dita. Com a inclusão
da biblioteca matemática, a linguagem C apresenta a função de cálculo da tangente hiper-
bólica, porém isso desempenha um alto processamento onde são gastos muitos ciclos de
máquina. Assim, foi determinado um vetor de 200 posições que representa a parte positiva
da função tangente hiperbólica, onde um comparador encontra o valor do resultado. Em se
tratando de uma função simétrica, os resultados referidos aos valores negativos da função
de ativação são encontrados na mesma tabela, mas multiplicados por −1.
Finalizando o procedimento, uma lógica de programação de identificação de re-
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sultados determina ao DSP se aciona ou não a sinalização de falha de rolamento. Esta
sinalização é representada por um idicador luminoso tipo Light Emitting Diode - Diodo
Emissor de Luz (LED) já existente no kit.
5.4.2 Resultados do sistema embarcado em DSP
A avaliação prática do DSP foi realizada em laboratório onde o dispositivo perma-
neceu monitorando o motor que estava ligado na bancada de testes. Após treinada a RNA
utilizando-se do software Matlab® com os sinais medidos pela DAQ, os valores dos pesos
sinápticos foram incluidos ao algoritmo em forma de vetores por camadas.
Inseridos ao processamento anteriormente relatado, este kit foi submetido ao mo-
nitoramento de 4 motores de 1CV , sendo 2 motores com falhas e 2 sem falhas. As falhas
abordadas nesta validação foram as de pista externa distribuída e de esfera, das quais
o sistema classificou corretamente o sinal. Nesta abordagem de validação, os motores
estavam ligados a bancada, mas não foram submetidos a variações de carga.
5.5 BANCO DE DADOS
A criação de um banco de dados se fez necessária para proceder o treinamento
das RNAs e a validação dos diagnósticos de falhas baseados nesta estratégia inteligente.
Novas topologias podem ser apresentadas e comparadas com a verificação de desempe-
nho e objetividade, uma vez que o universo de amostras é o mesmo. Outras propostas
podem abranger não só um único tipo de falha.
Todos os dados foram separados em categorias de falhas sendo distintas ainda
pela potência da máquina que estão inseridos. Um aspecto a ser considerado consiste
na heterogeneidade dos sinais, as quais permitem uma melhor generalizaçao da estrutura
neural criando uma ferramenta mais versátil.
O modo como estes sinais foram adquiridos permitem um conhecimento do com-
portamento da máquina em regime de operação para várias condições de cargas, inclusive
de sobrecarga mecânica no eixo. Além de serem utilizadas variações de alimentação pro-
vocando o desequilíbrio de fases.
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A complementação do banco de dados com os sinais desequilibrados de tensão
de alimentação, tem a variações de 1% em 1% até atingir o máximo valor de ±10% em
uma fase. Também foi abordada um desequilíbrio nas condições de variações anteriores
com a variação de uma fase em sobretensão e outra com subtensão consecutivamente.
Sendo os motores aplicados a bancada, a condição a vazio apresenta o torque
nominal de 0,5 N.m. As aplicações de variações são acréscimos de 1 N.m de carga até
atingir a sobrecarga de 1 N.m a mais que o torque nominal da máquina. Para os motores
de 1 CV chegando a 5 N.m e os de 2 CV atingindo 9 N.m.
Desta forma criou-se um banco de dados com um total de 1.030 sinais amostrados
de 9 máquinas diferentes sendo elas de 1CV e 2CV . Dos dados adquiridos, 484 amostras
foram coletadas no laboratório de perquisa de falhas de motores em Cornélio Procópio -
PR, sendo 198 amostras sem falhas e 286 amostras com falhas de rolamento. As demais,
546 amostras, são resultantes de 6 aquisições sem falhas, 300 aquisições com falhas de
estator e 240 com falhas de rotor. Esta coleta de dados ocorreu no laboratório de automa-
ção inteligente de processos e sistemas, que é parte integrante do complexo de pesquisa
do departamento de engenharia elétrica da USP de São Carlos.
Ressalta-se aqui que o banco de dados não aborda a composição de falhas, nem
entre tipos diferentes e nem para os dados de falhas de rolamento. Assim, os sinais de
falhas de rolamento não apresenta mais de uma falha inserida na peça.
5.6 CONCLUSÃO
As RNAs são factíveis de utilização no diagnóstico das falhas de rolamento dos
MIT, uma vez que duas topologias apresentaram resultados satisfatórios para a aplica-
ção em campo e uma topologia neural apresenta resultados satisfatórios na aplicação em
laboratório.
A proposta de RNA com a topologia reduzida facilitou sua implementação em um
processadores do tipo DSP, a qual foi validada na própria bancada de testes. O banco de
informações, com os sinais das máquinas sem falhas e com falhas é obtido permitindo um
maior incremento das amostras e dos tipos de falhas existentes.
A facilidade de manipulação das informações para classificação dos resultados
é de fundamental importância ao processo. Na proposta são necessários os sinais de
tensão e de corrente elétrica da rede trifásica e não há a necessidade do conhecimento da
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máquina ou numeração de rolamento. A resposta é determinada em existência ou não de
falhas, não necessitando da comparação de resultados ou análise gráfica dentro de faixas
de variações específicas.
Vale ressaltar o aspecto da imunidade a sinais ruidosos que foram utilizados para
a validação em campo, como também a generalização de informações de máquinas não
inseridas ao processo de treinamento da aplicação em laboratório.
A validação da topologia utilizada na aplicação em laboratório com os dados aqui-
sitados em campo não é realizável, uma vez que a rede não consegue classificar os sinais.
Este fato ocorreu em função da diferença nos procedimentos de aquisições dos sinais de
corrente e de tensão, que mesmo apresentando uma abordagem semelhante foram reali-
zados com taxas de amostragens bem diferentes.
89
6 CONSIDERAÇÕES FINAIS
Este trabalho propôs um método alternativo aos tradicionais para detecção de fa-
lhas em rolamentos de motores de indução trifásicos ligados diretamente a rede elétrica,
pois utiliza-se das grandezas de tensão e corrente elétrica tratadas no domínio do tempo,
sem a necessidade de manipulação e transformações dos sinais. Assim, os objetivos pro-
postos são atingidos uma vez que é apresentada a abordagem neural capaz de classificar
a existência de falha de rolamento com um alto percentual de acerto, analisando para isto,
uma amostragem de semi-ciclo das tensões de alimentação e das correntes de estator dos
MIT. No método proposto não é necessária a determinação das características do motor
nem o tipo de rolamento empregado.
O trabalho também contribui com a criação de um banco de dados de sinais elé-
tricos e de vibração mecânica de motores de indução trifásicos em condições normais de
funcionamento e sobre o efeito de falhas tanto elétricas quanto mecânicas. Este banco é
composto por um conjunto de mais de 1.000 sinais amostrados de 9 motores diferentes,
representando 10 combinações de falhas de estator, rotor e rolamento o que representa um
montante de 78% das falhas abrangentes aos motores elétricos. Também são contempla-
das nestas mesma aquisições as condições de desequilíbrio de tensão de alimentação e
variações de cargas no eixo da máquina, inclusive com situações de sobrecarga mecânica.
Em uma primeira abordagem, o trabalho apresenta um levantamento em ambiente
industrial de sinais de tensão e de corrente de motores diagnosticados com falhas através
do método convencional de análise de vibrações mecânicas. O mesmo procedimento de
instrumentação é aplicado quando o motor retorna da manutenção, e neste caso a RNA de-
monstrou a capacidade em identificar a falha de rolamento analisando a amplitude relativa
dos sinais de tensão e de corrente. Demonstrando também a versatilidade na aplicação
como ferramenta auxiliar na tomada de decisões de manutenção com aquisição de dados
utilizado o osciloscópio digital.
Em uma visão mais específica do problema, busca-se a melhoria dos métodos
de aquisição e especificação da falha, com a evolução do algoritmo embasado na maior
capacidade de processamento de informações. Para isto, contou-se com a reconstrução
em laboratório dos principais tipos de falhas recorrentes de rolamento, sendo relatados
passo a passo os métodos de inclusões de defeitos nas peças e os resultados obtidos.
Nesta abordagem a instrumentado com placas de condicionamento que utilizam sensores
de efeito Hall interconectadas a placa de aquisição de dados que dispõe de maior taxa
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de amostragem quando comparada ao osciloscópio permitem uma análise mais detalhada
dos sinais de tensão e corrente.
Desta consideração e do conhecimento da capacidade da rede com os dados
aquisitados em campo, foi possível estabelecer uma topologia de RNA capaz de interpretar
melhor os sinais utilizados como entrada. Esta abordagem obteve resultados satisfatório
com mais de 99% de acerto para a validação cruzada e cerca de 97% para validação
com dados aquisitados de máquinas não utilizadas nos processos de treinamento. Fica
demonstrada a capacidade de generalização do sistema e ressalta-se que esta rotina de
predição, assim como a apresentada na aplicação em campo, utiliza-se de motores de
diferentes potências e em diversos regimes de operação.
Entretanto, em uma validação, utilizando-se dos dados coletados das aplicações
em campo em uma rede treinada com dados aquisitados em laboratório, os resultados não
são satisfatórios. A principal diferença entre os dois conjuntos de dados amostrados está
na taxa de aquisição das grandezas elétricas.
De forma complementar o trabalho apresentou também o desenvolvimento de um
dispositivo de monitoramento online de falhas. Aplicando a topologia de rede testada e
validada em laboratório embarcada em um DSP, o qual utilizou uma taxa de amostragem
semelhante a dos dados de treinamento. A ferramenta foi testada na bancada de testes do
laboratório e classificou a existência correta de falhas ou não em quatro máquinas distintas.
As distorções de sinais provocadas pela interferência da instrumentação dos mes-
mos foram irrelevantes para a RNA que demonstrou sua capacidade de generalição. Com-
pondo uma ferramenta simplificada para análise de ocorrência de falhas de rolamentos em
MIT, pois diferente dos métodos tradicionais, esta abordagem não necessita da interpreta-
ção de resultados e informações relativas ao motor e seus rolamentos, também não há a
necessidade de pessoal habilitado a operação de aparelhos específicos.
A capacidade de operar com os sinais no domínio do tempo, garante ao processa-
mento uma menor necessidade computacional, não havendo as transformações matemá-
ticas complexas inerentes de uma analise de sinais no dominio da frequência. Juntamente
com uma estrutura enxuta permite a aplicação desta solução como ferramenta incorporada
ao meio industrial. Sua habilidade de generalização de respostas garante a aplicabilidade
não somente como método auxiliar, mas assumindo as principais funções de análise no
papel da manutenção preventiva e no monitoramento online.
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6.1 TRABALHOS FUTUROS
As variações de correntes estatórica apresentadas pelas falhas podem ser obser-
vadas em ligações direta a rede de alimentação. Entretanto, este trabalho não aborda o
quanto esta interferência está presente em equipamentos ligados a chaves eletrônicas de
partida como soft-starters ou inversores de frequência.
Outra proposta é analisar a influência da variações da qualidade da energia elé-
trica com a presença de harmônicos de tensão e corrente nos sinais de alimentação do
motor.
Não foram abordados nesta proposta a composição de sinais com falhas, sendo
uma verificação futura a composição de mais de um tipo de interferência na máquina.
Por fim, verificar uma abordagem que seja capaz de estabelecer os diferentes
tipos de falhas, como rotor, estator e rolamento, utilizando-se dos sinais no domínio do
tempo.
6.2 PUBLICAÇÃO ASSOCIADA AO TRABALHO
A seguinte publicação está associada a este trabalho:
• XIX Congresso Brasileiro de Automática, CBA 2012;
Uma Abordagem Neural para Detecção de Falhas em Rolamentos de Motores de
Indução Trifásicos.
(Gongora, W. S. and Silva, H. V. D. and Goedtel, A. and Godoy, W. F. and da Silva,
S. A. O.)
Setembro,2012.
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